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Les changements climatiques augmentent l’exposition et la vulnérabilité des sociétés 
humaines et des écosystèmes aux risques hydrologiques. Malgré leur nécessité évidente dans 
ce contexte, les outils de modélisation hydrologique se heurtent au déclin des réseaux de 
collecte d’observations hydrologiques. La qualité des observations existantes est, quant à 
elle, assujettie à l’altération anthropique des bassins versants. La régionalisation des 
paramètres permet de s’affranchir des observations hydrologiques d’un bassin versant pour le 
modéliser. Dans la présente étude, les méthodes de régionalisation des paramètres par 
proximité spatiale, similitude physique et régression linéaire multiple sont appliquées sur 266 
bassins versants soumis aux conditions nordiques de la province de Québec, Canada.  
 
L’étude répond à un objectif principal et deux objectifs spécifiques, respectivement : 
quantifier l’impact de la complexité du modèle hydrologique; quantifier l’impact de la 
distribution – au sein de l’espace paramétrique du modèle hydrologique – des jeux de 
paramètres transférés; et vérifier la significativité statistique du modèle régional linéaire – 
construit pour appliquer la méthode de régionalisation par régression linéaire multiple.  
 
L’objectif principal est atteint en comparant trois configurations – respectivement de 6, 9 et 
15 paramètres libres – du modèle hydrologique GR4J couplé au module de neige 
CemaNeige. Le premier objectif spécifique est atteint en comparant deux algorithmes 
d’optimisation – SCE-UA et CMAES – ainsi qu’un échantillonnage aléatoire de l’espace 
paramétrique. Le second objectif spécifique est atteint en comparant le coefficient de 
détermination R2, à la statistique F du test de Fisher et au seuil descriptif P-value des 
modèles régionaux linéaires construits.  
 
Les résultats montrent que la méthode de régionalisation par similitude physique est 
légèrement plus performante que celle par proximité spatiale alors que celle par régression 
linéaire multiple est nettement la moins performante. Ces résultats confirment aussi 
l’importance de transférer l’intégralité du jeu de paramètres en moyennant les débits 
résultants plutôt qu’en moyennant les paramètres individuels. Parmi les modèles 
hydrologiques testés, le modèle hydrologique à 6 paramètres libres affiche les meilleurs taux 
de succès alors que celui à 15 paramètres libres affiche les meilleures valeurs du critère 
d’efficience Nash-Sutcliffe (NSE). Les résultats de l’étude distinguent la robustesse du 
modèle hydrologique  – quantifiée par le taux de succès –, de sa performance – quantifiée par 
le critère d’efficience NSE. Le modèle hydrologique à 9 paramètres libres se montre le mieux 
adapté pour régionaliser les paramètres dans les conditions de l’étude. Malgré que 
l’échantillonnage aléatoire de l’espace paramétrique soit la plus robuste des méthodes de 
calibration, les deux algorithmes d’optimisation se révèlent similairement plus performants. 
La méthode d’échantillonnage aléatoire de l’espace paramétrique présente la plus forte 
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incertitude du débit modélisé. Bien qu’il soit possible de construire des modèles régionaux 
linéaires qui offrent un coefficient R2 élevé pour chacun des paramètres libres du modèle 
hydrologique – donc une corrélation forte entre les caractéristiques physiques du bassin 
versant et les paramètres libres du modèle hydrologique –, la robustesse du modèle régional 
linéaire ne s’en trouve pas augmentée. Cette robustesse se montre généralement, inversement 
proportionnelle à la force du coefficient R2. De plus, lorsque le coefficient R2 atteint son 
optimum, la statistique F indique généralement que la relation entre les variables expliquées 
et explicatives du modèle régional linéaire n’est pas significative.  
 
En conclusion, un modèle hydrologique complexe plutôt qu’un modèle hydrologique trop 
parcimonieux ainsi qu’un algorithme d’optimisation qui génère des jeux de paramètres 
confinés dans une région restreinte de l’espace paramétrique sont souhaitables pour 
régionaliser les paramètres. Malgré qu’elle soit largement utilisée en régionalisation des 
paramètres, la régression linéaire multiple ne présente pas l’aptitude nécessaire à produire un 
modèle prédictif valide.  
 
 
Mots-clés : Modélisation hydrologique, régionalisation des paramètres, proximité spatiale, 
similitude physique, régression linéaire multiple, bassin versant non jaugé, optimisation, 
échantillonnage aléatoire  
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Climate change increases the vulnerability of human societies and ecosystems to 
hydrological risk. Despite their necessity in such a context, modelling tools are limited by the 
decline of hydrological data collection networks and the quality of the existing data is altered 
by human-induced changes to watersheds. Continuous streamflow prediction at ungauged 
sites addresses these two issues. In this study, spatial proximity, physical similarity and 
multiple linear regression regionalization methods are applied to 266 snow-covered basins 
located in the province of Québec, Canada. 
 
The main objective of this research project is to quantify the impact of hydrological model 
complexity. To achieve this objective, two specific objectives are pursued 1) to quantify the 
impact of the distribution, within the parameter space, of the transferred parameters; and 2) to 
verify the statistical significance of the regional linear model – computed to apply the 
multiple linear regression method. 
 
The main objective is met by comparing three hydrological model configurations – with 
respectively, 6, 9 and 15 free parameters – of the GR4J hydrological model coupled with the 
CemaNeige snow model. The first specific objective is reached by comparing two 
optimizations algorithms – SCE-UA and CMAES – and one random sampling optimization 
method. The second specific objective is reached by comparing the coefficient of 
determination R2, to the F-statistics, taken from the F-test, and the P-value, computed from 
the regional linear models. 
 
Results show that the physical similarity method is slightly more efficient than the spatial 
proximity method whereas the multiple linear regression method is the least efficient method. 
These results also confirm the importance of transferring entire parameter sets. Among the 
tested hydrological models, the 6 free parameters version of the model had the highest 
success rates while the 15 free parameters version of the model showed the highest values of 
the NSE efficiency criteria. This study makes the distinction between robustness – quantified 
by success rate – and performance – quantified by NSE efficiency criteria. The 9 free 
parameters model appears to be the best model to regionalize parameters under the prevailing 
conditions of this study. The three optimization methods presented a similar performance 
although the random sampling optimization method was the most robust. This later method 
also showed a greater uncertainty in streamflow prediction. Although it is possible to 
compute a regional linear model with a high coefficient of determination R2 for each 
hydrological model free parameter – meaning a strong correlation between the basins 
physical descriptors and the hydrological model free parameters –, the robustness of the 
regional linear model is not improved. Instead, the robustness of the regional linear model is 
X 
generally inversely proportional to the strength of the coefficient R2. Moreover, when the 
coefficient of determination R2 reaches its optimum, the F-statistics indicates that the 
relationship between the explained and explanatory variables of the regional linear model is 
not significant.  
 
In conclusion, complex rather than parsimonious hydrological models and optimization 
algorithms generating parameter sets confined in a restricted region of the space parameters 
should be preferred to apply regionalization methods. Although multiple linear regression is 
a widely used as a regionalization method, its predictive ability is not statistically significant. 
 
 
Keywords: Hydrological modelling, regionalization, spatial proximity, physical similarity, 
multiple linear regression, ungauged basins, optimization, random sampling 
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Le réchauffement du système climatique est sans équivoque. À l’exception des régions 
subtropicales arides où les précipitations devraient diminuer, la plupart des régions du monde 
devraient connaître une augmentation des précipitations moyennes annuelles, de l’intensité et 
de la fréquence des précipitations extrêmes (IPCC, 2013). Les conséquences de ce cycle 
hydrologique modifié par des eaux de surface plus chaudes, des précipitations plus intenses 
et des étiages plus sévères, se traduisent par une dégradation de la qualité des cours d’eau 
ainsi qu’un accroissement des risques d’inondations et de sécheresses (IPCC, 2014). 
L’exposition et la vulnérabilité face aux risques d’inondation, la sécurité alimentaire, la 
sécurité énergétique, l’accès à l’eau potable ainsi que la détérioration des écosystèmes sont 
au nombre des risques hydrologiques exprimés dans le rapport.  
 
Malgré la nécessité d’implanter des politiques de gestion durable de l’eau, dans plusieurs 
régions du monde, les réseaux de collecte d’observations hydrologiques – qui procurent une 
information nécessaire aux outils de modélisation hydrologique – sont en déclin ou 
inexistants (Sivapalan et al., 2003). La pratique usuelle qui consiste à modéliser le 
comportement hydrologique d’un bassin versant, en optimisant les paramètres du modèle 
hydrologique à l’aide de séries d’observations, n’est pas une option pour ces bassins versants 
dits, non jaugés (He, Bárdossy et Zehe, 2011). Un bassin versant est qualifié non jaugé 
lorsque le débit de son exutoire n’est pas observé ou que les observations disponibles sont 
soit de piètre qualité, soit inadaptées à l’échelle temporelle modélisée (Sivapalan et al., 
2003). À cette définition, il faut aussi inclure les bassins versants qui subissent ou subiront 
des modifications climatiques ou physiques significatives, et pour lesquels les séries 
d’observations hydrologiques passées ne seront plus représentatives de leur réponse 
hydrologique (He, Bárdossy et Zehe, 2011).  
 
La régionalisation des paramètres propose et explore différentes méthodes pour transférer les 
paramètres de bassins versants jaugés et similaires, vers un bassin versant non jaugé qui leur 
est similaire, dans le but de prédire efficacement son comportement hydrologique. La 
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décennie (2003-2012) sur les prévisions en bassins versants non jaugés (PBNJ), initiée par 
l’Association Internationale des Sciences Hydrologiques (AISH), a fortement contribué à 
créer un engouement pour la thématique. Environ 70 études ont été publiées en une vingtaine 
d’années sur le sujet, la plupart depuis 2003 (Razavi et Coulibaly, 2013). Les résultats ne 
sont cependant pas constants. Le degré d’affinité de chaque méthode de régionalisation pour 
les spécificités climatiques et géographiques des régions étudiées ainsi que l’inconstance des 
caractéristiques physiques retenues dans les différentes études sont en cause (Oudin et al., 
2008). 
 
Les méthodes de régionalisation par régression se distinguent par leur popularité; deux tiers 
des études présentées par Razavi et Coulibaly (2013) appliquent ces méthodes. Les 
hypothèses sur lesquelles ces méthodes reposent sont cependant critiquées (Oudin et al., 
2008). Les méthodes de proximité spatiale et de similitude physique sont celles qui 
performent le mieux dans les régions où prévalent des conditions hivernales de froid et de 
neige, dans les régions chaudes et tempérées et dans les régions arides (Razavi et Coulibaly, 
2013). Au Canada, ces trois approches de régionalisation sont évaluées par Samuel, 
Coulibaly et Metcalfe (2011) sur 94 bassins versants situés en Ontario et par Arsenault et 
Brissette (2014) sur 268 bassins versants situés au Québec. 
 
La présente étude applique ces trois méthodes de régionalisation. Elle vise à évaluer l’impact 
de la complexité du modèle hydrologique ainsi que celui de la distribution des jeux de 
paramètres équifinaux du modèle hydrologique, sur la prédiction du débit à l’exutoire d’un 
bassin versant non jaugé. L’étude se penche ensuite sur la méthode de régionalisation par 
régression linéaire multiple et analyse le modèle régional linéaire construit pour transférer les 
jeux de paramètres.   
 
 
 CHAPITRE 1 
 
 
REVUE DE LA LITTÉRATURE 
Deux approches sont généralement explorées par les méthodes de régionalisation. La 
première approche repose sur l’explication des paramètres du modèle hydrologique par les 
caractéristiques physiques des bassins versants alors que la seconde consiste à identifier des 
régions d’homogénéité, au sens géographique ou en similitude, pour transférer les jeux de 
paramètres entre bassins versants similaires (He, Bárdossy et Zehe, 2011). Le concept 
d’homogénéité, à la base de la deuxième approche, repose sur l’hypothèse que les bassins 
versants qui possèdent des caractéristiques physiques similaires – climat, géologie, 
topographie, végétation, types de sols – ont une réponse hydrologique similaire et il implique 
que les bassins versants non jaugés et donneurs soient issus de la même région 
hydrologiquement homogène (Smakhtin, 2001).  
 
1.1 Équifinalité et singularité des jeux de paramètres 
Deux limitations sont communes aux méthodes de régionalisation des paramètres. La 
première est liée au principe d’équifinalité (Beven, 2006) qui établit la non-unicité des jeux 
de paramètres du modèle hydrologique optimisé. La conséquence de cette équifinalité est 
qu’il existe une multitude de jeux de paramètres qui offrent une prédiction similaire en 
calibration mais qui ne sont pas tous équivalent en termes de transférabilité et de sensibilité 
[Gibbs, Maier et Dandy (2012); Oudin et al. (2008); Bárdossy (2007)]. Cette équifinalité 
implique qu’il existe une interdépendance entre les paramètres d’un modèle hydrologique 
dont il faut tenir compte en privilégiant le transfert de jeux de paramètres entiers plutôt que le 
transfert individuel des paramètres [Bárdossy (2007); Parajka, Merz et Blöschl (2005); Oudin 
et al. (2008)]. Perrin, Michel et Andréassian (2001) ont démontré que la parcimonie d’un 
modèle hydrologique tend à limiter cette équifinalité et à augmenter la robustesse des jeux de 
paramètres transférés. Cette non-unicité affecte aussi la répartition des paramètres au sein 
d’une structure régionale identifiable puisque les jeux de paramètres de bassins versants 
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possédant un comportement hydrologique similaire peuvent n’avoir aucune corrélation entre 
eux [Arsenault et Brissette (2014); Peel et Bloschl (2011)].  
 
La deuxième limitation sera ici appelée la singularité du jeu de paramètres optimisés. Un jeu 
de paramètre est singulier pour trois raisons. Premièrement, il intègre une compensation pour 
tenir compte de l’erreur contenue dans les données observées et optimiser la relation entre le 
débit simulé du modèle hydrologique et celui observé à l’exutoire du bassin versant modélisé 
[Oudin et al. (2006b); Andréassian, Perrin et Michel (2004); Lee et al. (2006); McIntyre et al. 
(2005); Beven (2006)]. Deuxièmement, il dépend de la période de calibration utilisée [Merz 
et Blöschl (2004); Brigode, Oudin et Perrin (2013); Beven (2006)] et des conditions 
climatiques spécifiques liées à cette période (Yapo, Gupta et Sorooshian, 1996). 
Troisièmement, il est tributaire de l’erreur conceptuelle des modèles hydrologiques globaux – 
dont les composantes s’adaptent de façon spécifique aux processus hydrologiques dominants 
selon le type de bassin versant (Beven, 1999) – ce qui implique une variation régionale de la 
signification des paramètres optimisés [Lee et al. (2006); Duan et al. (2006)].  
 
1.2 Régionalisation par la méthode de la régression linéaire multiple 
La régionalisation par la méthode de la régression linéaire multiple consiste à construire, à 
partir d’un groupe de bassins versants donneurs, un modèle régional linéaire qui lie les 
paramètres optimisés du modèle hydrologique – les variables expliquées – aux 
caractéristiques physiques des bassins versants modélisés – les variables explicatives – dans 
le but d’estimer les paramètres du modèle hydrologique du bassin versant non jaugé. Un 
modèle régional linéaire est construit pour chacun des paramètres libres du modèle 
hydrologique tel que formalisé par  Wagener et Wheater (2006); 
 
 ߠ෠௅ = ܪோ(ߠோ|Ф) + ோܸ   (1.1)
où θ෠୐ est la valeur estimée du paramètre du modèle hydrologique du bassin versant non 
jaugé, Hୖ est le modèle régional linéaire construit avec les bassins versants jaugés, qui lie les 
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valeurs du paramètre estimé θୖ, aux caractéristiques physiques des bassins versants Ф, et ோܸ 
constitue le terme d’erreur du modèle régional linéaire. 
 
La méthode suppose qu’il existe une relation bien définie entre les caractéristiques physiques 
du bassin versant et les paramètres optimisés du modèle hydrologique malgré le fait que le 
concept d’équifinalité évoque la non-unicité du jeux de paramètres optimisés [Oudin et al. 
(2008); Beven (1999); Bárdossy (2007)]. La deuxième hypothèse de la méthode présume que 
les caractéristiques physiques sélectionnées pour construire le modèle régional linéaire sont 
représentatives des processus hydrologiques du bassin versant mais cette représentativité est 
difficile à vérifier [Oudin et al. (2008); Peel et Bloschl (2011)]. Bien que certains paramètres 
du modèle hydrologique puissent être fortement corrélés aux caractéristiques physiques, cette 
corrélation est généralement absente pour la majorité des paramètres [Yadav, Wagener et 
Gupta (2007); Lee et al. (2006); McIntyre et al. (2005)]. La dernière limitation de la méthode 
réside dans l’hypothèse de linéarité des relations entre les paramètres du modèle 
hydrologique et les caractéristiques physiques, qui est une simplification utile (Parajka, 
Blöschl et Merz, 2007) mais peu probable d’un système naturel (Samuel, Coulibaly et 
Metcalfe, 2011). Pour Ouarda, St-Hilaire et Bobée (2008), cette structure linéaire limite la 
sensibilité de la méthode à l’hétérogénéité régionale. Lee et al. (2006) démontrent cependant 
que ce sont l’erreur sur les données et les limitations de l’information disponible qui affectent 
la performance du modèle hydrologique; le choix du modèle de régression n’a que peu 
d’influence sur cette dernière. 
 
1.3 Régionalisation par la méthode de la proximité spatiale 
La régionalisation par la méthode de la proximité spatiale consiste à transférer au bassin 
versant non jaugé, les jeux de paramètres optimisés de bassins versants donneurs qui sont 
sélectionnés en fonction de la proximité entre leur centroïde respectif et celui du bassin 
versant non jaugé. Cette proximité est calculée par la distance euclidienne (He, Bárdossy et 
Zehe, 2011) ; 
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 ݀௧,ௗ = 	ඥ(ܺ௧ − ܺௗ)ଶ + ( ௧ܻ − ௗܻ)ଶ    (1.2)
  
où ܺ௧, ௧ܻ sont les coordonnées du bassin versant non jaugé et ܺௗ, ௗܻ sont les coordonnées du 
bassin versant donneur. 
 
L’hypothèse sous-jacente à la méthode est, qu’étant donnée leur proximité spatiale, les 
bassins versants non jaugés et les bassins versants donneurs sont de facto situés dans une 
région homogène et géographiquement similaire leurs conférant un comportement similaire 
(Samuel, Coulibaly et Metcalfe, 2011). Or, le fait que deux bassins versants soient contigus 
n’implique pas nécessairement qu’ils partagent un même comportement et une même 
réponse hydrologiques [He, Bárdossy et Zehe (2011); Ouarda, St-Hilaire et Bobée (2008)]. 
Pour Oudin et al. (2008), la performance de la méthode dépend de la densité du réseau de 
stations de jaugeage; plus les stations de jaugeage sont rapprochées, meilleure est la 
performance de la méthode.   
 
1.4 Régionalisation par la méthode de similitude physique 
La régionalisation par la méthode de similitude physique consiste à transférer au bassin 
versant non jaugé, les jeux de paramètres optimisés de bassins versants donneurs qui sont 
sélectionnés sur la base de leur proximité en similitude au bassin versant non jaugé. Cette 
similitude est estimée à l’aide de caractéristiques physiques et climatiques. La distance en 
similitude est généralement déterminée en fonction de l’index de similitude (Ф) défini par 
Burn et Boorman (1993) ; 
 
 Ф = ∑ ห௑೔ಸି ௑೔ೆ ห∆௑೔
௞௜ୀଵ    
(1.3)
où k est le nombre de caractéristique physiques contenues dans l’index de similitude, ௜ܺீ  est 
la valeur de la iièm caractéristique physique du bassin versant potentiellement donneur, ௜ܺ௎ est 
la valeur de de la iièm caractéristique physique du bassin versant non jaugé et ∆ ௜ܺ est le 
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domaine des valeurs possibles de la iièm caractéristique physique pour l’ensemble des bassins 
versant potentiellement donneurs. 
 
La difficulté à vérifier si les caractéristiques physiques, sélectionnées pour construire l’index 
de similitude, sont représentatives des processus hydrologiques constitue, ici aussi, une 
limitation de la méthode. Le fait de regrouper des bassins versants au sein de régions 
homogènes, sur la base de leurs caractéristiques physiques et climatiques, n’assure pas qu’ils 
soient similaires d’un point de vue hydrologique selon Oudin et al. (2010) qui ont investigué 
la question en étudiant un échantillon composé de 893 bassins versants français et 10 bassins 
versants anglais.  
 
1.5 Méthodes d’interpolation utilisées lors du transfert des jeux de paramètres 
Trois méthodes sont utilisées pour transférer l’information contenue dans les jeux de 
paramètres du modèle hydrologique des bassins versants donneurs, vers celui du bassin 
versant non jaugé. La première méthode est basée sur le transfert individuel de chacun des 
paramètres libres du modèle hydrologique alors que les deux autres méthodes transfèrent les 
jeux de paramètres dans leur intégralité. Ces deux dernières méthodes présentent l’avantage 
de tenir compte de l’interdépendance des paramètres libres au sein du jeu de paramètres (Voir 
section 1.1) et offrent conséquemment une meilleure prédiction du débit à l’exutoire du 
bassin versant non jaugé [(Arsenault et Brissette, 2014); (Oudin et al., 2008)].  
 
1.5.1 Méthode 1 : Interpolation des paramètres par la moyenne arithmétique 
La première méthode consiste à transférer au bassin versant non jaugé, un jeu de paramètres 
où chacun des paramètres est égal à la moyenne arithmétique des valeurs du paramètre 
optimisé contenu dans les jeux transférés. La méthode est décrite par Oudin et al. (2008);  
 
 ෠ܳ(௝) = ෠ܳ ቀ݆, ∑ ௑೔
೘೔సభ
௠ ቁ   (1.4)
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où ෠ܳ  est le débit estimé à l’exutoire du bassin versant non jaugé, j est le pas de temps 
journalier, m est le nombre de bassins versants donneurs et Xi est le vecteur du jeu de 
paramètres pour chaque bassin versant donneur i. 
 
1.5.2 Méthode 2 : Interpolation des débits par la moyenne arithmétique 
La deuxième méthode consiste à transférer au bassin versant non jaugé, le jeu de paramètres 
de chacun des bassins versants donneurs et d’évaluer le débit simulé à l’exutoire du bassin 
versant non jaugé pour chacun des jeux de paramètres transférés. Les débits simulés sont 
ensuite interpolés à l’aide de la moyenne arithmétique tel que le présentent Oudin et al. 
(2008); 
 
 ෠ܳ(௝) = ଵ௠∑ ෠ܳ(݆, ௜ܺ)௠௜ୀଵ    
 
(1.5)
où ෠ܳ  est le débit estimé à l’exutoire du bassin versant non jaugé, j est le pas de temps 
journalier, m est le nombre de bassins versants donneurs et Xi est le vecteur du jeu de 
paramètres pour chaque bassin versant donneur i. 
 
1.5.3 Méthode 3 : Interpolation des débits par la pondération inverse à la distance 
La troisième méthode suit l’approche de la deuxième méthode quant au transfert des jeux de 
paramètres et à la simulation des débits à l’exutoire du bassin versant non jaugé. Pour cette 
troisième méthode, les débits sont interpolés à l’aide d’équations adaptées de Samuel, 
Coulibaly et Metcalfe (2011) qui proposent une formulation des équations par la pondération 
inverse à la distance (PID) (Shepard, 1968) pour interpoler les paramètres par la PID. 
L’interpolation des débits par la PID prend la forme; 
 




où ෠ܳ  est le débit estimé à l’exutoire du bassin versant non jaugé, j est le pas de temps 
journalier, m est le nombre de bassins versants donneurs, qi est le débit simulé pour chaque 
jeu de paramètres transféré au bassin versant non jaugé et wi est la fonction de poids définie 
telle que; 
 
 ݓ(௜) = ൫௛೔
షమ൯
∑ ൫௛೔షమ൯೘೔సభ
   
 
(1.7)
où hi est la distance entre le iièm bassins versants donneurs et celui qui est non jaugé. La  
distance considérée est celle entre les centroïdes dans le cas de l’approche par proximité 
spatiale et celle déterminée par l’index de similitude pour l’approche par similitude physique. 
 
1.6 Problématiques et objectifs de l’étude 
Dans un contexte d’équifinalité, la complexité du modèle hydrologique – le nombre de 
paramètres libres du modèle – doit être suffisante pour décrire efficacement les processus 
hydrologiques du bassin versant (Beven, 2006). Typiquement, une complexité supérieure à 
ce qui est suffisant résulte en une surparamétrisation du modèle hydrologique, une interaction 
accrue entre les paramètres libres ainsi qu’une perte de robustesse du modèle alors qu’un 
modèle hydrologique trop parcimonieux peut manquer de complexité pour s’adapter à des 
bassins versants trop différents (Perrin, Michel et Andréassian, 2003). Un modèle 
hydrologique parcimonieux est généralement admis comme étant plus robuste (Perrin, 
Michel et Andréassian, 2001) et plus approprié pour appliquer les méthodes de 
régionalisation des paramètres (Razavi et Coulibaly, 2013), qu’un modèle hydrologique 
complexe. Conséquemment, l’objectif principal du présent mémoire est de : 
 
• quantifier l’impact de la complexité du modèle hydrologique sur la prédiction du débit à 
l’exutoire d’un bassin versant non jaugé soumis à un climat nordique. Pour observer cet 
impact, trois modèles hydrologiques issus du même modèle conceptuel et possédant 
respectivement 6, 9 et 15 paramètres libres sont comparés. 
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D’autre part, un bassin versant constitue un ensemble unique de caractéristiques physiques et 
de modifications anthropiques et cette unicité se reflète dans le jeu de paramètres optimisés 
du modèle hydrologique de ce bassin versant (Beven, 1999). Dans un contexte de singularité 
des jeux de paramètres, un jeu de paramètres optimisés contient donc une part d’information 
qui est particulière au bassin versant modélisé et non pertinente en termes de transfert vers un 
autre bassin versant, par exemple l’incertitude liée aux observations de débit. Duan, 
Sorooshian et Gupta (1992) observent que la méthode d’échantillonnage aléatoire de l’espace 
paramétrique a pour effet de générer des jeux de paramètres dont la distribution est fortement 
dispersée au sein de l’espace paramétrique du modèle hydrologique. L’échantillonnage 
aléatoire permet donc d’identifier plusieurs régions de l’espace paramétrique aptes à décrire 
les processus hydrologiques du bassin versant modélisé. L’étude pose l’hypothèse que la 
diversité de l’information contenue dans un jeu de paramètres généré par échantillonnage 
aléatoire permet de s’affranchir, en partie, de la singularité du jeu de paramètres optimisés. 
Donc, le premier objectif spécifique de ce travail consiste à : 
 
• évaluer l’impact de la distribution des jeux de paramètres optimisés pour les bassins 
versants donneurs, sur l’aptitude de ces jeux de paramètres à décrire le comportement 
hydrologique d’un bassin versant non jaugé. Pour observer cet impact, les jeux de 
paramètres générés par deux algorithmes d’optimisation et ceux générés par 
l’échantillonnage aléatoire de l’espace paramétrique sont comparés. 
 
Finalement, malgré sa forte popularité, la méthode de régionalisation par régression linéaire 
se montre moins performante que les méthodes par proximité spatiale ou similitude physique 
dans plusieurs études comparatives [Arsenault et Brissette (2014); Bao et al. (2012); Oudin et 
al. (2008); Parajka, Merz et Blöschl (2005) ; Merz et Blöschl (2004)]. La principale critique 
de la méthode réside dans la faible corrélation observée entre les caractéristiques physiques 
des bassins versants et les paramètres optimisés du modèle hydrologique (Voir section 1.2). 
En conséquence, le second objectif spécifique de ce travail consiste à : 
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• vérifier la pertinence d’appliquer la régression linaire multiple pour régionaliser les 
paramètres d’un modèle hydrologique. Pour observer la pertinence de cette méthode de 
régionalisation, la validité du modèle régional linéaire construit pour appliquer la 











Les 266 bassins versants de la région étudiée sont soumis à des conditions climatiques 
nordiques. Un ensemble de caractéristiques physiques est répertorié pour chacun de ces 
bassins versants. La qualité des séries d’observations météorologiques et hydrologiques des  
bassins versants est variable et amène la nécessité de les regrouper au sein d’échantillons 
distincts. Choisi pour sa parcimonie de paramètres, le modèle hydrologique utilisé pour 
appliquer les méthodes de régionalisation ne simule pas les phénomènes de neige. Il est donc 
couplé à un module de neige. Trois versions, distinctes en complexité, du modèle 
hydrologique résultant sont proposées et la version la plus parcimonieuse est optimisée selon 
trois options. En validation des modèles hydrologiques, l’étude distingue la robustesse de la 
performance et elle estime l’incertitude liée à l’équifinalité des jeux de paramètres. Le 
présent chapitre décrit les outils, les bases de données et les méthodes déployées pour 
atteindre les objectifs de l’étude ainsi que les critères d’évaluation utilisés pour quantifier les 
résultats.  
 
2.1 Modèle hydrologique GR4J et module de neige CemaNeige 
Le modèle hydrologique GR4J (Perrin, Michel et Andréassian, 2003) est un modèle global au 
pas de temps journalier à quatre paramètres libres et six paramètres fixés. Son modèle 
conceptuel est schématisé à la figure 2.1 et la liste ainsi que la description de ses paramètres 
sont  présentées à la figure 2.3. Oudin et al. (2008) observent que l’interdépendance entre les 
paramètres libres du modèle hydrologique GR4J est plus faible que celle que celle qui existe 
entre les paramètres libres du modèle hydrologique TOPMO (Michel, Perrin et Andréassian, 
2003), inspiré du modèle hydrologique TOPMODEL (Beven et Kirkby, 1979). Cette 
interdépendance entre les paramètres libres du modèle hydrologique GR4J est cependant 
démontrée par Andréassian, Perrin et Michel (2004). L’introduction de différents scénarios 
d’évapotranspiration dans le modèle permet de constater que le modèle s’adapte aux 
variations en compensant les gains ou les pertes d’évapotranspiration à l’aide des paramètres 
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X2 et X3, tout en gardant une même performance de prédiction du débit. Oudin et al. (2006a) 
ont étudié, sur 221 bassins versants français, la dépendance en régression linéaire entre les 
paramètres libres du modèle hydrologique GR4J et la couverture végétale du bassin versant 
pour conclure qu’il n’existait pas de relation entre les deux. Les performances du modèle 
hydrologique GR4J se révèlent similaires à celles du modèle hydrologique TOPMO dans une 
étude qui applique les méthodes de régionalisation des paramètres à 913 bassins versants 
français, (Oudin et al., 2008). Le modèle hydrologique GR4J ne simulant pas les processus 
relatifs à l’accumulation et à la fonte de la neige, il est nécessaire de lui coupler un module de 
neige pour modéliser des bassins versants nordiques. 
 
Le module de neige CemaNeige (Valéry, 2010) est un modèle à deux paramètres libres et 
trois paramètres fixés. Le schéma conceptuel du modèle est présenté à la figure 2.2 et la liste 
ainsi que la description de ses paramètres sont  présentées à la figure 2.3. Le développement 
empirique du modèle est basé sur les résultats provenant d’un échantillon contenant 219 
bassins versants français; 31 bassins versants suisse; 94 bassins versants suédois; et 36 
bassins versants québécois. Le module CemaNeige est utilisé pour modéliser le manteau de 
neige sur deux bassins versants, l’un québécois et l’autre allemand, dans une étude 
comparant 20 modèles globaux où le modèle hydrologique GR4J couplé au module 
CemaNeige (GR4JCN) a été trouvé le plus performant (Seiller, Anctil et Perrin, 2011). Dans 
la présente étude, le module est implanté sans boucle d’altitude puisque cette fonctionnalité 
n’améliore pas sa performance pour les bassins versants québécois (Valéry, 2010).   
 
Le modèle GR4JCN à 6 paramètres libres est, à notre connaissance, le modèle hydrologique 
le plus parcimonieux pour la prédiction des débits en régions nordiques.  
 
2.2 Variation du nombre de paramètres libres 
Des modèles hydrologiques de complexité variable sont comparés dans la littérature pour 
évaluer l’impact de la parcimonie du modèle hydrologique en régionalisation des paramètres 
[Perrin, Michel et Andréassian (2001); Oudin et al. (2008); Zhang et Chiew (2009)].  
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E : Évapotranspiration potentielle (mm) 
EN : Évapotranspiration nette (mm) 
ES : Évapotranspiration provenant du 
       réservoir de production (mm)  
P : Précipitations observées (mm eau 
      liquide) 
Perc : Lame à la sortie du réservoir de  
           production (mm) 
 PN : Pluie nette (mm) 
 PR : Précipitations routées (mm) 
 PS : Précipitation emmagasinée dans le 
        réservoir de production (mm)
F(x2) 
Q : Lame simulé à l’exutoire (mm) 
Q1 : Lame de l’hydrogramme UH1 (mm) 
Q9 : Lame de l’hydrogramme UH2 (mm) 
QR : Lame à la sortie du réservoir de 
         routage (mm)  
QD : Lame de Q1 actualisé après les 
        échanges souterrains (mm) 
S : Hauteur d’eau dans le réservoir de 
     production (mm) 
UH1 : Hydrogramme unitaire 1 
UH2 : Hydrogramme unitaire 2 
Figure 2.1 Schéma conceptuel du modèle hydrologique GR4J 
Reproduite et adaptée avec l’autorisation de Perrin, Michel et 
Andréassian (2003, p. 277) 
16 
   
 
Variables du module de neige CemaNeige 
E : Évapotranspiration potentielle (mm) 
Fonte : Lame de fonte (mm)(1) 
G : Hauteur du stock de neige (mm) (1) 
Gseuil : Seuil de neige pour recouvrir le sol (mm) (1) 
Penneigé : Pourcentage du bassin enneigé (%)   
PG : Précipitations solides (mm) (1) 
(1) en mm d’eau  liquide 
 
PL : Précipitations liquides (mm) 
PZ : Précipitations totales (mm) (1) 
Tmax : Température maximale (°C) 
Tmin : Température minimale (°C) 
TZ : Température moyenne (°C)  
Zmed_BV : Altitude moyenne (m) 
 G, eTG 
OUI 
TZ Tmin Tmax ETP PZ 
G < Gseuil 
eTG = 0 




Fonte = Kf • (T – Tf ) • f (Penneigé )  
FracNeige =   
f(TZ ,Zmed BV) 
     
 
 Penneigé = G ⁄ Gseuil 
PG = PZ • FracNeige PL = PZ – PG 
Figure 2.2 Schéma conceptuel du module de neige CemaNeige 
Reproduite et adaptée avec l’autorisation de Valery (2010, p. 191) 
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Figure 2.3 Liste et description des paramètres libres et fixés du modèle 




Fraction [0,1] de la quantité de précipitations 
transférée à l'hydrogramme unitaire 1 (s.d.) 
CoeffPerc Coefficient de l'équation de percolation (s.d.) 
ExpQr 
Exposant de l'équation du débit à la sortie du 
réservoir de routage (mm) 
ExpPerc Exposant de l'équation de percolation (s.d.) 
ExpFlux 
Exposant de l'équation du flux d'eaux souterraines 
entre les bassins versants (mm) 
Kf Facteur de fonte (mm/j /°C) 
CTg 
Coefficient de pondération de l'état thermique du 
manteau de neige [0,1]  (s.d.) 
ExpHU Exposant des équations SH1 et SH2 (s.d.) 
X1 
Niveau maximum de l'eau dans le réservoir de 
production (mm) 
X3 Niveau maximum dans le réservoir de routage (mm) 
X4 Temps de base de l’hydrogramme unitaire 1 (jour) 
X2 Coefficient d'échange d'eaux souterraines (mm) 
Vmin Vitesse minimale de fonte (mm/j)  
FractionSeuil 
Fraction [0,1] de neige au-dessus de laquelle toute la 
surface d’un bassin donné est recouverte de neige(s.d.) 
Tfonte Température de fonte du manteau de neige (°C) 
Paramètres du modèle hydrologique GR4J 




Ces études comparent cependant des modèles conceptuels différents et leurs résultats ne 
distinguent pas la variation de performance liée à la complexité du modèle hydrologique, de 
celle qui découle de l’erreur liée au modèle conceptuel. La présente étude propose d’adapter 
trois versions du modèle conceptuel GR4JCN, possédant respectivement 6, 9 et 15 
paramètres libres. Ces trois versions contiennent chacune les mêmes 6 paramètres libres de 
base. La version à 9 paramètres libère les 3 paramètres fixes qui améliorent le plus la 
performance du modèle. Une étude préliminaire – non montrée ici – indique que le gain en 
performance devient négligeable lorsque l’on augmente la complexité du modèle 
hydrologique au-delà de 9 paramètres libres. Pour obtenir la combinaison optimale à 9 
paramètres libres, les 84 combinaisons possibles, de 3 paramètres parmi les 9 fixées 
disponibles, sont ajoutées à tour de rôle aux 6 paramètres libres de base puis le jeu résultant 
est utilisé pour exécuter le modèle du bassin versant. La performance des 84 jeux de 
paramètres est évaluée et le meilleur jeu de 9 paramètres est retenu. La version à 15 
paramètres libres propose une version du GR4JCN où tous les paramètres fixés sont libérés 
pour tester l’extrême de l’interdépendance possible entre les paramètres du GR4JCN et 
quantifier son impact. 
 
2.3 Région étudiée et base de données géospatiale 
La région étudiée comprend 266 bassins versants qui sont répartis sur l’ensemble du territoire 
de la province de Québec.  La partie amont de quelques-uns de ces bassins versants se trouve 
dans l’est de la province de l’Ontario. D’une superficie totale de 1 788 950 km2, la région est 
traversée par trois zones de climat : continental humide, subarctique et arctique. 
L’échantillon des bassins versants étudiés est cartographié à la figure 2.4. Certains bassins 
versants de l’échantillon sont composés de deux ou plusieurs bassins versants et sont 
identifiés en conséquence. 
 
Les caractéristiques physiques de chaque bassin versant sont établies à partir de la superficie, 
de l’occupation du sol, des coordonnées géographiques et de la hauteur moyenne annuelle 
des précipitations. Les informations géospatiales sont issues de la base de données GéoBase 
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du Conseil canadien de la géomatique (COCG)1. Les 12 caractéristiques physiques retenues 




Figure 2.4 Localisation des 266 bassins versants de 
la région étudiée 
 
2.4 Bases de données hydrologiques et météorologiques 
Les séries chronologiques de débit journalier proviennent de la base de données (cQ)² qui 
contient les observations de 306 stations de jaugeage réparties sur le territoire québécois. 
Cette base de données provient de la mise en commun des données de jaugeages de sociétés 
publiques et privées. Les données météorologiques journalières – températures minimales et 
maximales, précipitations totales – sont issues de la base de données Canadian National Land 
and Water Information Service (CNLWIS).  
                                                 
 
1 Contient de l'information visée par la Licence du gouvernement ouvert – Canada. 











Localisation des 266 bassins






Bassin versant Bassin versant composé
0    250 km
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Les séries d’observation des bases de données (cQ)² et CNLWIS coïncident temporellement 
pour 268 bassins versants. Pour deux bassins versants, le modèle hydrologique optimisé ne 
démontre aucune relation entre les observations météorologiques et hydrologiques en 
affichant un critère d’efficience NSEmoyen négatif. Ces bassins versants sont supprimés de 
l’échantillon. L’échantillon final retenu regroupe donc 266 séries d’observations possédant 
de 2 à 30 années d’observations réparties sur la période 1961 à 1990.  
 
 
Figure 2.5 Caractéristiques physiques des 266 bassins versants de la région étudiée 
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2.5 Calibration des modèles hydrologiques 
Trois options de calibration des modèles hydrologiques sont testées pour évaluer l’impact de 
la distribution – au sein de l’espace paramétrique du modèle hydrologique – des jeux de 
paramètres optimisés sur l’efficacité des méthodes de régionalisation. L’équifinalité de 
chaque option de calibration est explorée en générant, pour chacune des options, 10 jeux de 
paramètres pour chacun des 266 bassins versants. La durée totale des séries chronologiques 
est utilisée pour calibrer les modèles hydrologiques. La première année des débits simulés est 
omise du calcul du critère de performance (Voir section 2.7.1). 
 
2.5.1  Algorithmes d’optimisation 
Les deux premières options de calibration utilisent respectivement les algorithmes 
d’optimisation CMAES (Hansen et Ostermeier, 1996) et SCE-UA (Duan, Sorooshian et 
Gupta, 1992). Une étude préliminaire – non montrée ici – portant sur la répétabilité des jeux 
de paramètres générés par les deux algorithmes a permis de constater que, pour un même 
bassin versant et les mêmes conditions de calibration, le premier génère plus fréquemment un 
jeu de paramètres similaire, alors que le second – de performance équivalente – génère des 
jeux de paramètres plus variés.  
 
2.5.2 Échantillonnage aléatoire 
La troisième option de calibration vise à tester l’extrême de l’étendue de la distribution 
paramétrique pouvant être observée tout en maintenant une performance équivalente à celle 
obtenue par un algorithme d’optimisation. Un échantillonnage aléatoire de 500 000 jeux de 
paramètres est effectué puis le modèle hydrologique est exécuté avec chacun des jeux de 
paramètres générés. Le classement subséquent des jeux de paramètres en fonction de leur 
performance permet de sélectionner les 10 meilleurs d’entre eux. Ceux qui sont retenus 
offrent une performance en calibration similaire à celle obtenue par les algorithmes 
d’optimisation. L’échantillonnage aléatoire de l’espace paramétrique se montre plus coûteux 
en termes d’évaluations du modèle hydrologique qu’un algorithme d’optimisation. La 
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parcimonie du modèle hydrologique GR4JCN ainsi que sa rapidité d’exécution permettent ici 
l’utilisation de cette approche, qui serait inapplicable pour un modèle hydrologique plus 
complexe en termes de paramètres libres.  
 
2.6 Configurations testées  
Pour répondre aux objectifs de l’étude, cinq configurations couplant les modèles 
hydrologiques (Voir section 2.2) aux méthodes de calibration (Voir section 2.5) sont testées. 
Trois configurations modèle hydrologique/option de calibration (MH/OC) testées utilisent le 
modèle hydrologique à 6 paramètres libres optimisé selon les trois options, soit; SCEUA-6, 
ALÉA-6 et CMAES-6. Les deux dernières configurations MH/OC testées couplent 
l’algorithme d’optimisation SCE-UA aux modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètre libres, 
soit ; SCEUA-9 et SCEUA-15. 
 
2.7 Performance et robustesse des modèles hydrologiques 
Le fait de comparer des modèles hydrologiques de diverses complexités, deux algorithmes 
d’optimisation et une méthode d’échantillonnage aléatoire de l’espace paramétrique résulte 
en plusieurs hydrogrammes distincts pour un même bassin versant optimisé avec les mêmes 
séries chronologiques. Une aptitude distincte à simuler les débits, selon les modèles 
hydrologiques optimisés, est conséquemment attendue. Le degré de calibration du modèle 
hydrologique d’un bassin versant dépend de l’erreur liée aux observations – météorologiques 
ou hydrologiques – mais aussi de l’aptitude du modèle hydrologique conceptuel à décrire les 
processus hydrologiques spécifiques au bassin versant (Kuczera et al., 2010). Puisque la 
robustesse consiste à mettre en relation la performance de la prédiction en validation d’un 
modèle hydrologique par rapport à sa performance obtenue en calibration, ce critère 
d’évaluation est relatif. Ainsi, la robustesse accrue des modèles hydrologiques parcimonieux 
(Voir section 3.5) n’implique pas qu’ils affichent une meilleure performance en validation 
par rapport aux modèles hydrologiques plus complexes (Voir section 3.9). Cette robustesse 
accrue des modèles hydrologiques parcimonieux est plutôt attribuable à leur degré de 
calibration qui est en-deçà de celui des modèles hydrologiques plus complexes (Voir section 
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3.2). Il s’avère donc important de distinguer la performance en validation du modèle 
hydrologique – quantifiée par le critère d’efficience de Nash-Sutcliffe –, de sa robustesse – 
quantifiée par le taux de succès – pour comparer les résultats de l’étude. 
 
2.7.1 Critère d’efficience de Nash-Sutcliffe 
La performance des modèles hydrologiques est définie par le critère d’efficience de Nash-
Sutcliffe (NSE) (Nash et Sutcliffe, 1970) exprimé dans sa forme usuelle; 
 
 ܰܵܧ = 1 − ∑(ொ೚್ೞ ି ொೞ೔೘)మ∑(ொ೚್ೞ ି(ொത೚್ೞ)మ   
 
(2.1)
où, Qobs est le débit observé, Qobs est le débit observé moyen et Qsim est le débit simulé. 
  
Une limitation lui est connue; les modèles hydrologiques optimisés à l’aide du critère 
d’efficience NSE tendent à sous-estimer les crues (Gupta et al., 2009). Ces auteurs 
décomposent le critère en trois composantes; soit la corrélation, le biais et une mesure de la 
variabilité, et observent qu’il est nécessaire de sous-estimer la composante de la variabilité 
pour maximiser la fonction du critère d’efficience NSE. Les auteurs mentionnent que 
comparer différents bassins versants sur la base de leur critère d’efficience NSE peut se 
révéler ardu puisque la composante du biais est proportionnelle à l’écart-type estimé pour les 
observations de chaque bassin versant. Malgré ces limitations, le critère d’efficience NSE est 
probablement la métrique la plus utilisée en modélisation hydrologique. Cette large 
utilisation lui confère un avantage certain; les résultats sont aisément comparables avec la 
littérature. 
 
2.7.2 Taux de succès 
La robustesse en validation des modèles hydrologiques est mesurée par le taux de succès 
(TS) (Arsenault et Brissette, 2014). Le taux de succès offre l’avantage de permettre une 
comparaison visuelle relativement aisée de la distribution d’un nombre élevé de 
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configurations MH/OC, testées sur un échantillon de grande dimension. Le taux de succès 
s’exprime par rapport au critère d’optimisation, offrant ainsi une échelle de mesure relative 
du critère de validation. Arsenault et Brissette (2014) proposent un taux de succès défini 
selon le rapport entre le nombre de prédictions acceptables et le nombre de prédictions 
totales. Le seuil pour déterminer le succès d’une prédiction est fixé à 85% de la performance 
moyenne des 10 jeux de paramètres optimisés du modèle hydrologique du bassin versant 
évalué. Ce seuil de 85% signifie, que pour un bassin versant dont le modèle hydrologique est 
optimisé avec un critère d’efficience NSE égal à 0,70, le succès est attribué si la validation du 
modèle hydrologique présente un critère d’efficience NSE égal ou supérieur à 0,60.  
 
2.8 Équifinalité et méthode de ré-échantillonnage par bootstrap 
La méthode de ré-échantillonnage dite par bootstrap (Efron, 1979), consiste à effectuer une 
succession de tirages aléatoires avec remise dans un échantillon, de façon à déterminer la 
variation de prédiction du modèle qui résulte de la dispersion de cet échantillon. Arsenault et 
Brissette (2014) adoptent cette méthode statistique pour explorer l’incertitude liée au choix 
du jeu de paramètres transféré à un bassin versant non jaugé dans un contexte d’équifinalité 
et fixent le nombre de tirages à 1000. Ainsi, l’échantillon de bassins versants est évalué 1 000 
fois pour chacune des méthodes de régionalisation appliquée à chaque configuration MH/OC 
testée. Pour chacune des évaluations, les jeux de paramètres de chacun des bassins versants 
donneurs sont tirés aléatoirement parmi leurs 10 jeux de paramètres optimisés respectifs. 
  
2.9 Bassins versants pseudos non jaugés et validation du modèle hydrologique 
Les méthodes de régionalisation ont été évaluées par une validation croisée (leave-one-out 
cross validation). Ainsi, à tour de rôle, chaque bassin versant est considéré comme étant non 
jaugé, les méthodes de régionalisation sont appliquées puis les paramètres sont transférés. La 
validation du transfert est effectuée en comparant le débit simulé par le modèle hydrologique 
au débit observé à l’exutoire du bassin versant pseudo non jaugé. La durée totale des séries 
chronologiques est utilisée pour valider les modèles hydrologiques régionalisés. La première 
année des débits simulés est omise du calcul du critère de performance (Voir section 2.7.1). 
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2.10 Échantillons évalués et sélection des bassins versants donneurs 
Deux échantillons de bassins versants sont tirés de la base hydrologique (cQ)². Le premier, 
l’échantillon global, contient l’ensemble des 266 bassins versants étudiés. Le second, 
l’échantillon donneur, contient l’ensemble des bassins versants sélectionnés pour transférer 
les jeux de paramètres vers les bassins versant pseudos non jaugés. Pour être inclus dans 
l’échantillon donneur, les bassins versants doivent présenter un critère d’efficience NSEmoyen  
≥ 0,70 pour leurs 10 jeux de paramètres optimisés respectifs. Oudin et al. (2008) proposent 
cette approche, reprise par Arsenault et Brissette (2014), pour répondre au dilemme à savoir 
si les bassins versants ayant obtenu une mauvaise performance en calibration doivent être 
conservés puisqu’ils apportent une diversité potentiellement utile pour caractériser le bassin 
versant pseudo non jaugé ou s’ils doivent, au contraire, être exclus sur la base de leur faible 
performance en calibration. Il est aussi important de souligner qu’étant donné la tendance 
observée sur les réseaux de collecte d’observations hydrologiques à l’échelle mondiale, la 
probabilité d’avoir à sa disposition des séries chronologiques de bonne qualité lorsque que 
viendra le temps d’appliquer ces méthodes de régionalisation à des études concrètes – et non 
académiques –  est relativement faible. Tester la robustesse des méthodes face à la variation 
de qualité des données apparaît nécessaire.  
 
Malgré que la performance observée pour les trois options de calibration de la version du 
modèle hydrologique GR4JCN à 6 paramètres libres soit d’un même ordre de grandeur (Voir 
figure 3.1), une différence subsiste et fait fluctuer le nombre de bassins versants qui se 
qualifient par rapport au seuil du critère d’efficience NSEmoyen ≥ 0,70. De même, ce seuil 
appliqué aux performances plus élevées en calibration des modèles hydrologiques GR4JCN à 
9 et 15 paramètres libres (Voir figure 3.1) résulte en un nombre supérieur de bassins versants 
qui sont acceptés dans l’échantillon. De façon à standardiser le nombre et l’identité des 
bassins versants donneurs utilisés dans l’étude, 167 bassins versants sont sélectionnés pour 
former l’échantillon donneur. Ils répondent au critère de posséder un critère d’efficience 
NSEmoyen ≥ 0,70 pour les trois options de calibration du modèle hydrologique GR4JCN à 6 
paramètres libres ainsi que pour les versions à 9 et 15 paramètres libres du même modèle 
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hydrologique. Cette standardisation de l’échantillon donneur a pour but d’affranchir les 
résultats de l’étude, de la variation potentielle en qualité des bassins versants donneurs. La 
limitation de cette approche est discutée à la section 4.2. 
 
2.11 Régionalisation par la méthode de la régression linéaire multiple 
La méthode de régionalisation par régression linaire multiple implique que chaque paramètre 
libre soit transféré individuellement au bassin versant pseudo non jaugé. Un modèle régional 
linéaire est donc construit pour chaque transfert dans le but d’expliquer le paramètre libre par 
les caractéristiques physiques présentées à la figure 2.5, et ce pour l’ensemble des bassins 
versants donneurs. Suivant l’approche par bootstrap, 1000 modèles régionaux linéaires sont 
construits pour chaque paramètre libre du modèle hydrologique de chacun des bassins 
versants pseudos non jaugés.  
 
2.11.1 Modèle régional linéaire 
Le nombre et l’identité des caractéristiques physiques ainsi que le nombre de bassins versants 
donneurs retenus pour établir les modèles de régression est déterminé sur la base des résultats 
obtenus lors d’une étude préliminaire – non montrée ici. Cette étude préliminaire compare les 
résultats des modèles régionaux linéaires construits en combinant de 1 à 17 groupes de 
bassins versants donneurs au nombre de caractéristiques physiques transférées. Les 17 
groupes de bassins versants donneurs contiennent de 20 à 180 bassins versants – chacun des 
groupes possédant 10 bassins versants de plus que le groupe précédent. Le nombre de 
caractéristiques physiques transférées varie de 4 à 12. Puisque la méthode par similitude 
physique offre une option de classement crédible du degré d’homogénéité (Voir sections 3.5 
et 3.9), les bassins versants potentiellement donneurs sont classés selon l’index de similitude 
(Voir section 1.4). À titre d’exemple, le premier groupe de bassins versants donneurs est ainsi 
constitué des 20 premiers bassins de l’index de similitude et le second groupe est constitué 
des 30 premiers bassins du même index. Les caractéristiques physiques sont ajoutées, une à 
la fois, selon l’ordre trouvé lors de la première étape de la méthode par similitude physique 
(Voir section 2.13). 
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Certains modèles régionaux linéaires prédisent des valeurs de paramètres du modèle 
hydrologique inférieures aux bornes de calibration, conduisant à des aberrations dans le 
calcul du modèle hydrologique telle la division par zéro ou la manipulation de nombres 
complexes. Pour remédier à cette situation, toute valeur de paramètre du modèle 
hydrologique trouvée inférieure à sa borne de calibration est posée égale à cette dernière. Les 
valeurs de paramètres trouvées supérieures à la borne de calibration ne sont pas modifiées. 
 
2.11.2 Évaluation statistique du modèle régional linéaire 
Trois critères statistiques sont utilisés pour établir la validité des modèles régionaux linéaires 
construits dans le cadre de l’étude.  
 
Le premier critère statistique, le coefficient de détermination R2, vise à quantifier la 
corrélation entre les variables explicatives – les caractéristiques physiques des bassins 
versants – et les variables expliquées – les jeux de paramètres transférés aux modèles 
hydrologiques – du modèle régional linéaire. Le coefficient de détermination R2 représente 
donc la proportion de variance expliquée par le modèle régional linéaire. La qualité de la 
corrélation entre les variables explicatives et les variables expliquées du modèle régional 
linéaire est d’autant meilleure que la valeur du coefficient R2 tend vers l’unité et le 
coefficient R2∈ [0, 1].  
 
Il existe une limitation au nombre de variables explicatives – utilisées pour construire le 
modèle régional linéaire – qui affecte le coefficient de corrélation R². L’ajout de variables 
explicatives a pour conséquence de diminuer la somme des moindres carrés des résidus et 
donc, d’améliorer le coefficient R². Cette augmentation mécanique du coefficient R² est 
toutefois indépendante de la qualité de la corrélation.    
 
Le second critère statistique, la statistique F, estime la significativité de la relation entre les 
paramètres du modèle régional linéaire construit et ses variables explicatives. La statistique F 
repose sur le test de Fisher-Snédécor, l’outil décisionnel utilisé pour répondre au test 
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d’hypothèse. Le test d’hypothèse postule la nullité de tous les paramètres du modèle régional 
linéaire, et donc l’absence d’interaction entre les paramètres du modèle régional linéaire et 
ses variables explicatives. Le test de Fisher-Snédécor décide du rejet ou du non-rejet de cette 
hypothèse nulle. Le fait de ne pas rejeter l’hypothèse suppose qu’on ne peut exclure que tous 
les paramètres du modèle régional linéaire soient nuls. Le fait de rejeter l’hypothèse nulle 
implique d’accepter l’hypothèse alternative du test d’hypothèse : il existe au moins un 
paramètre du modèle régional linéaire qui n’est pas nul. La statistique F, lorsque calculée 
pour tester la nullité des paramètres du modèle régional linéaire, suit une loi de Fisher F(p, n-
p), où p est le nombre de variables explicatives et n la taille de l’échantillon. Le seuil de la 
région critique conduisant au rejet de l’hypothèse nulle est défini par le quantile d’ordre 1 du 
test de Fisher; F1-α (p, n-p), le risque α étant posé égal à 0,05. L’hypothèse nulle est rejetée 
lorsque la statistique F ≥ F1-α (p, n-p) et la force de son rejet est d’autant plus grande que la 
statistique F est élevée. 
 
Le dernier critère statistique est le seuil descriptif P-value qui représente la probabilité, en 
supposant que l’hypothèse nulle est vraie, d’obtenir une valeur au moins aussi grande que la 
valeur obtenue pour la statistique du test. Pour rejeter l’hypothèse de nulle, le risque exprimé 
par le seuil descriptif P-value doit être inférieur au risque posé α – égal à 0,05. Le niveau de 
crédibilité de l’hypothèse nulle augmente avec une augmentation du seuil descriptif P-value 
et le seuil descriptif P-value ∈ [0, 1]. 
 
2.12 Régionalisation par la méthode de la proximité spatiale 
Pour la méthode de régionalisation par proximité spatiale, les bassins versants 
potentiellement donneurs sont classés en fonction de la proximité entre leurs centroïdes 
respectifs et celui du bassin versant pseudo non jaugé. Dans le but d’identifier le nombre 
optimal de bassins versants donneurs, la méthode est appliquée en utilisant de 1 à 15 bassins 
versants donneurs. L’approche par bootstrap consiste ici à réaliser 1000 transferts de 
paramètres pour chaque configuration du nombre de bassins versants donneurs et pour 
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chaque bassin versant pseudo non jaugé. L’interpolation sur la moyenne des paramètres, la 
moyenne des débits et la pondération inverse à la distance des débits sont comparées. 
 
2.13 Régionalisation par la méthode de similitude physique 
La méthode de régionalisation par similitude physique s’implante en deux étapes. La 
première étape consiste à sélectionner la combinaison de caractéristiques physiques la plus 
apte à caractériser le comportement hydrologique des bassins versants de l’échantillon. Pour 
y parvenir, l’étude prend pour point de départ les conclusions de Arsenault et Brissette 
(2014) qui utilisent la base de données (cQ)² et le modèle hydrologique global à 23 
paramètres libres HSAMI (Fortin, 2000). Les auteurs concluent qu’un nombre supérieur à 5 
bassins versants n’améliore pas statistiquement la performance de la méthode de 
régionalisation et que l’interpolation des débits par la PID se montre plus performante que 
l’interpolation par la moyenne des paramètres ou par la moyenne des débits. Dans le but de 
déterminer la meilleure combinaison de caractéristiques physiques pour la présente étude, la 
méthode de régionalisation par similitude physique est donc implémentée en fixant le nombre 
de bassins versants donneurs à 5 et en interpolant les débits par la PID. Chacune des 
caractéristiques physiques présentées à la figure 2.5 est utilisée à tour de rôle pour déterminer 
la distance en similitude entre le bassin versant pseudo non jaugé et le reste des bassins 
versants de l’échantillon global, qui sont tous considérés donneurs. Ensuite les jeux de 
paramètres des cinq bassins versants donneurs les plus près en similitude sont transférés au 
bassin versant non jaugé. La PID des débits est calculée puis comparée au débit observé. À 
tour de rôle, chacun des 266 bassins versants est considéré non jaugé et la même procédure 
est répétée. La caractéristique ayant obtenu la meilleure performance en termes de taux de 
succès pour l’ensemble des 266 bassins versants est retenue. Ensuite, à tour de rôle, chacune 
des caractéristiques non-retenues est combinée à la caractéristique retenue de façon à 
déterminer, selon la même procédure, la deuxième meilleure caractéristique. La méthode est 
répétée pour la totalité des caractéristiques physiques. La combinaison de caractéristiques 
physiques qui présente la meilleure performance est retenue pour effectuer le transfert des 
paramètres lors de la deuxième étape. 
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La deuxième étape consiste à classer les bassins versants donneurs en fonction de leur 
proximité en similitude avec le bassin versant pseudo non jaugé selon la combinaison de 
caractéristiques physiques retenue. Le nombre optimal de bassins versants donneurs est 
étudié en appliquant la méthode avec un nombre de bassins versants donneurs allant de 1 à 
15. L’approche par bootstrap a ici aussi consisté à réaliser 1000 transferts de paramètres pour 
chaque configuration du nombre de bassins versants donneurs et pour chaque bassin versant 
pseudo non jaugé. L’interpolation sur la moyenne des paramètres, la moyenne des débits et la 
pondération inverse à la distance des débits sont ici aussi comparées. 
 




Le chapitre des résultats expose dans un premier temps les résultats qui définissent ou 
évaluent les modèles hydrologiques et les index de similitude utilisés dans le cadre de 
l’étude. Les résultats qui comparent la complexité des modèles hydrologiques, les méthodes 
de calibration et les méthodes de régionalisation sont ensuite présentés. Les résultats obtenus 
par l’analyse statistique du modèle régional linaire complètent le chapitre.  
 
3.1 Identité des paramètres libres du modèle hydrologique à 9 degrés de liberté 
La dualité entre la parcimonie et la complexité suffisante du modèle hydrologique (Voir 
section 1.6) est étudiée à l’aide des modèles hydrologiques à 6, 9 et 15 paramètres libres. Les 
modèles hydrologiques à 6 et 15 paramètres libres proposent respectivement le minimum et 
le maximum de paramètres libres de GR4JCN. L’identité des paramètres libres du modèle 
hydrologique à 9 paramètres libres est pour sa part déterminée empiriquement (Voir section 
2.2). 
 
Rappelons que le modèle hydrologique GR4JCN à 6 paramètres libres comporte 9 
paramètres fixés (Voir figure 2.3). Parmi ces 9 paramètres fixés, les 3 paramètres 
sélectionnés pour augmenter la complexité de GR4JCN à 6 paramètres libres et obtenir le 
modèle hydrologique à 9 paramètres libres sont CoeffPerc, FacteurSeuil et Vmin.  
 
Le paramètre CoeffPerc intervient dans l’équation de percolation (Perc) qui détermine la 




ܲ݁ݎܿ = ܵ ൝1 − ൤1 + ቀܥ݋݂݂݁ܲ݁ݎܿ • ௌ௑ଵቁ
ா௫௣௉௘௥௖൨
ିଵ ா௫௣௉௘௥௖ൗ ൡ   
(3.1)
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où, dans le modèle hydrologique de Perrin, Michel et Andréassian (2003), CoeffPerc est fixé 
à 4/9 et l’exposant ExpPerc est fixé à 4. 
 
Les deux autres paramètres appartiennent au module de neige CemaNeige (Voir figure 2.2). 
Le paramètre FacteurSeuil est la fraction du stock de neige (G50) à partir de laquelle le bassin 
versant est entièrement recouvert d’un manteau de neige. Le stock de neige (G50) correspond 
à la moyenne annuelle des précipitations solides. La hauteur seuil de neige pour recouvrir le 
sol du bassin versant (Gseuil) est calculée telle que; 
 
 ܩ௦௘௨௜௟ = ܨܽܿݐ݁ݑݎܵ݁ݑ݈݅ • ܩହ଴   (3.2)
où le FacteurSeuil est fixé à 9/10 dans le module de neige de Valéry (2010). 
 
Le paramètre Vmin est la vitesse minimale de fonte de la neige, vitesse qui est atteinte lorsque 
le stock de neige est faible. Dans le module de neige de Valéry (2010), le paramètre Vmin est 
fixé à 1/10 et il intervient dans l’équation de la fonte; 
 
 ܨ݋݊ݐ݁ = ܨ௣௢௧௘௡௧௜௘௟௟௘ • ቂ(1 − ௠ܸ௜௡) • minimumቀ ீி௥௔௖ௌ௘௨௜௟ • ீఱబ , 1ቁ + ௠ܸ௜௡ቃ		  
(3.3)
où, si l’état thermique du manteau de neige (eTg) est supérieur à 0 et si la température 
moyenne observée de l’air (Tmoy) est supérieure à la température de fonte (Tfonte); 
 
 ܨ௣௢௧௘௡௧௜௘௟௟௘ = 	minimumൣܭ݂ • ൫ ௠ܶ௢௬ − ௙ܶ௢௡௧௘൯ , ܩ൧  (3.4)
mais, dans le cas où au moins une des deux conditions précédentes n’est pas respectée; 
 
 ܨ௣௢௧௘௡௧௜௘௟௟௘ = 0  (3.5)
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3.2 Performance des cinq configurations MH/OC en calibration 
La distribution de la performance moyenne des versions à 6, 9 et 15 paramètres, exprimée 
par le critère d’efficience de Nash-Sutcliffe, est présentée à la figure 3.1. Les valeurs 
exprimées du critère d’efficience représentent la moyenne des 10 calibrations effectuées pour 
chacun des bassins versants. La figure 3.1 permet d’observer que la performance en 
calibration des modèles hydrologiques augmente avec leur complexité. Pour les trois 
configurations MH/OC du modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6, ALÉA-6 
et CMAES-6), une densité maximale de bassins versants est recensée dans l’intervalle de 
NSEmoyen ∈ [0,65; 0,85[. Pour les modèles hydrologique à 9 et 15 paramètres libres (SCEUA-
9 et SCEUA-15), l’intervalle correspondant est NSEmoyen ∈ [0,75; 0,95[. Le modèle 
hydrologique à 15 paramètres libres (SCEUA-15) compte 27 bassins versants de plus que le 
modèle hydrologique à 9 paramètres libres dans cet intervalle. Le modèle hydrologique à 9 
paramètres libres compte 102 bassins versants de plus que le modèle hydrologique à 6 
paramètres libres dans le même intervalle. Parmi les trois configurations MH/OC testées avec 
le modèle hydrologique à 6 paramètres libres, celle configurée par échantillonnage aléatoire 
(ALÉA-6) est légèrement moins performante que les deux configurations MH/OC optimisées 
par un algorithme d’optimisation (SCEUA-6 et CMAES-6), ces dernières affichant une 
performance similaire.  
 
3.3 Caractéristiques physiques retenues pour construire l’index de similitude 
La sélection des caractéristiques physiques pour appliquer la méthode de régionalisation par 
similitude physique est distincte selon les configurations MH/OC (SCEUA-15, SCEUA-9, 
SCEUA-6, ALÉA-6 et CMAES-6). La figure 3.2 montre la variation des rangs obtenus pour 
chaque caractéristique physique selon la configuration MH/OC testée. Pour chaque 
configuration MH/OC, les caractéristiques physiques retenues pour calculer la distance en 
similitude, entre les bassins versants donneurs et le bassin versant pseudo non jaugé, sont 
celles qui occupent respectivement les quatre premiers rangs du classement des 
caractéristiques physiques (Voir figure 3.2). 
34 
 
Figure 3.1 Distribution du critère d’efficience NSEmoyen des 10 jeux de 
paramètres optimisés pour chacun des 266 bassins versants des cinq 




Figure 3.2 Rang de la performance obtenue par les caractéristiques physiques 
lors de la sélection des caractéristiques utilisées pour calculer l’index de 
similitude de la méthode de régionalisation par similitude physique 
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3.4 Distribution des jeux de paramètres optimisés au sein de l’espace 
paramétrique  
Les jeux de paramètres optimisés occupent une région distincte de l’espace paramétrique 
pour chacune des cinq configurations MH/OC testées (SCEUA-15, SCEUA-9, SCEUA-6, 
ALÉA-6 et CMAES-6). La figure 3.3 montre, pour les configurations MH/OC utilisant le 
modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6, ALÉA-6 et CMAES-6), la 
distribution des jeux de paramètres au sein de l’espace paramétrique autorisé par les bornes 
de calibration. La distribution des jeux de paramètres pour les configurations MH/OC 
utilisant les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres (SCEUA-9 et SCEUA-15) est 
présentée aux figures–A I–1a et –A I–1b. Les figures 3.3, –A I –1a et –A I–1b présentent 
l’information de manière identique. Chacun des 10 jeux de paramètres optimisés, pour 
chacun des 266 bassins versants, est représenté par un point de coordonnées (bassin versant, 
valeur du paramètre) et de la couleur attribuée à sa configuration MH/OC.  
 
La méthode d’échantillonnage aléatoire permet d’estimer les régions possibles de l’espace 
paramétrique du modèle hydrologique; celles qui modélisent efficacement les processus 
hydrologiques des bassins versants modélisés. Conséquemment, elle apporte une estimation 
de l’amplitude des valeurs possibles des paramètres équifinaux. L’observation de la 
configuration MH/OC configurée par échantillonnage aléatoire (ALÉA-6) à la figure 3.3 
permet de constater que cette amplitude est forte pour les paramètres X2, X3 et, dans une 
moindre mesure, pour le paramètre CTg. En revanche, pour le paramètre Kf et, dans une 
moindre mesure, pour les paramètres X1 et X4, les jeux de paramètres occupent une région 
restreinte de l’espace paramétrique. Les valeurs des paramètres optimisés à l’aide de 
l’algorithme d’optimisation CMAES (CMAES-6) apparaissent fortement groupées : 
l’algorithme possède une aptitude pour identifier la même région de l’espace paramétrique à 
chaque calibration. À l’inverse, l’algorithme d’optimisation SCE-UA (SCEUA-6) présente 
des valeurs des paramètres optimisés plus dispersées : l’algorithme possède une répétabilité 
moins élevée et identifie des régions souvent distinctes de l’espace paramétrique. La surface 
paramétrique des bassins versants no. 110 à 220 de l’échantillon diffère sensiblement de celle 
des autres bassins versants de l’échantillon, laissant présager un comportement hydrologique 
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distinct pour ces bassins versants. Les bassins versants no. 110 à 220 correspondent aux 
bassins versants possédant les latitudes les plus élevées de l’étude (Voir figure 4.3). Les 
conséquences de leur situation géographique sont discutées à la section 4.7. Rappelons que 
les jeux de paramètres présentés à la figure 3.3 sont équifinaux et donc, de performance 
similaire.  
 
3.5 Taux de succès obtenu par les méthodes de régionalisation par proximité 
spatiale et par similitude physique 
Les taux de succès des méthodes de régionalisation par proximité spatiale et similitude 
physique sont présentés de manière à comparer les méthodes de régionalisation sur la base 
des trois méthodes d’interpolation utilisées dans l’étude pour transférer les jeux de 
paramètres; soit, la moyenne des paramètres, la moyenne des débits et la PID des débits. Pour 
ces deux méthodes de régionalisation, la figure 3.4 compare la méthode d’interpolation par la 
moyenne des paramètres, la figure 3.5 compare la méthode d’interpolation par la moyenne 
des débits et la figure 3.6 compare la méthode d’interpolation par la PID des débits. Les 
figures 3.4 à 3.6 présentent le taux de succès des méthodes de régionalisation couplées aux 
méthodes d’interpolation en fonction du nombre de bassins versants utilisés pour transférer 
les jeux de paramètres et ce, pour chacune des cinq configurations MH/OC testées. Chaque 
taux de succès est exprimé sous la forme d’une boîte à moustache qui schématise la 
distribution des résultats; le trait central de la boîte identifie la médiane, les arrêtes inférieure 
et supérieure identifient respectivement les 1er et 3ièm quartiles (Q1 et Q3), les moustaches 
délimitent la région des résultats non-extrêmes et les résultats extrêmes sont identifiés par des 
points à l’extérieur des moustaches. Les valeurs sont considérées comme étant extrêmes 
lorsqu’elles sont inférieures à Q1-1,5(Q3-Q1), ou supérieures Q3+1,5(Q3-Q1) soit, 
respectivement, α ≈ 0,027 et α ≈ 0,993 en assumant une distribution normale des résultats.  
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Figure 3.3 Distribution des 10 jeux de paramètres optimisés par bassin versant pour les 
trois configurations MH/OC du modèle hydrologique à 6 paramètres libres 
    
3.5.1 Interpolation des paramètres par la moyenne arithmétique 
La méthode d’interpolation des paramètres par la moyenne arithmétique (Voir figure 3.4) 
obtient un taux de succès nettement moins élevé que les deux autres méthodes d’interpolation 
(Voir figures 3.5 et 3.6). Pour cette méthode d’interpolation, la configuration MH/OC 
utilisant le modèle hydrologique à 9 paramètres libres (SCEUA-9) se distingue des autres 
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configurations MH/OC par son taux de succès nettement plus élevé. Parmi les trois 
configurations MH/OC qui utilisent le modèle hydrologique à 6 paramètres libres, celle 
configurée par échantillonnage aléatoire (ALÉA-6) détient un taux de succès nettement 
supérieur aux deux autres configurations MH/OC. Parmi ces deux dernières configurations 
MH/OC, la configuration MH/OC optimisée à l’aide de l’algorithme d’optimisation SCE-UA 
(SCEUA-6) affiche, globalement, un taux de succès légèrement supérieur à celle optimisée à 
l’aide de l’algorithme d’optimisation CMAES (CMAES-6). La configuration MH/OC qui 
utilise le modèle hydrologique à 15 paramètres libres (SCEUA-15) se révèle la moins robuste 
des configurations MH/OC en proximité spatiale. Cette dernière configuration MH/OC gagne 
cependant en robustesse lorsque la méthode de régionalisation par similitude physique est 
appliquée, notablement sur l’échantillon global; son taux de succès atteint alors celui de la 
configuration MH/OC ALÉA-6. 
 
Tant pour la méthode de régionalisation par proximité spatiale que pour celle par similitude 
physique, le taux de succès obtenu sur l’échantillon donneur est plus élevé que celui obtenu 
sur l’échantillon global. Pour ces deux échantillons de bassins versants, la méthode de 
régionalisation par similitude physique s’avère celle qui obtient le meilleur taux de succès. 
Cette méthode améliore particulièrement les configurations MH/OC SCEUA-15, SCEUA-6 
et CMAES-6. 
 
3.5.2 Interpolation des débits par la moyenne arithmétique 
La méthode d’interpolation du débit par la moyenne arithmétique (Voir figure 3.5) présente 
deux tendances distinctes selon la complexité du modèle hydrologique. Les configurations 
MH/OC qui utilisent le modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6, ALÉA-6 et 
CMAES-6) affichent un taux de succès nettement supérieur à celui des configurations 
MH/OC qui utilisent les modèles hydrologiques plus complexes (SCEUA-15 et SCEUA-9). 
Parmi les trois premières configurations MH/OC, la configuration MH/OC ALÉA-6 est celle 
dont le taux de succès est le plus élevé. Les configurations MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6 
obtiennent un taux de succès globalement similaire, le taux de succès de la configuration 
39 
MH/OC SCEUA-6 étant cependant toujours supérieur ou égal à celui de la configuration 
MH/OC CMAES-6. La robustesse de la méthode d’interpolation décroît avec l’augmentation 
de la complexité du modèle hydrologique. La configuration MH/OC SCEUA-9 présente un 
taux de succès légèrement supérieur à celui de la configuration MH/OC SCEAU-15.  
 
Pour les deux méthodes de régionalisation, l’échantillon donneur obtient un meilleur taux de 
succès que l’échantillon global. Pour ces deux échantillons de bassins versants, la méthode 
de régionalisation par similitude physique présente un taux de succès supérieur à celui de la 
méthode de régionalisation par proximité spatiale. La première méthode améliore 
particulièrement la configuration MH/OC ALÉA-6 lorsque les jeux de paramètres sont issus 
de 11 bassins versants donneurs ou plus. 
 
3.5.3 Interpolation des débits par la pondération inverse à la distance 
La méthode d’interpolation du débit par la PID (Voir figure 3.6) affiche un taux de succès 
légèrement supérieur, et plus groupé pour les cinq configurations MH/OC, que celui de la 
méthode d’interpolation du débit par la moyenne arithmétique (Voir figure 3.5). Bien que son 
taux de succès soit parfois surclassé par celui des configurations MH/OC SCEUA-6 et 
CMAES-6, lorsque la méthode de régionalisation par similitude physique est appliquée, la 
configuration MH/OC ALÉA-6 affiche généralement le plus haut taux de succès. La 
configuration MH/OC SCEUA-9 affiche une tendance distincte selon la méthode de 
régionalisation appliquée. Lorsque la méthode de régionalisation par similitude physique est 
appliquée, son taux de succès est légèrement supérieur à celui de la configuration MH/OC 
SCEUA-15, qui est la configuration MH/OC la moins robuste globalement. Par contre, 
lorsque la méthode de régionalisation par proximité spatiale est appliquée, son taux de 
succès, bien qu’inférieur, tend à rejoindre le taux de succès similaire des configurations 
MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6. Pour ces deux derniers, lorsque la méthode de 
régionalisation par proximité spatiale est appliquée, le taux de succès de la configuration 
MH/OC SCEUA-6 se montre généralement supérieur ou égal à celui de la configuration 
MH/OC CMAES-6. À l’inverse, le taux de succès de la configuration MH/OC CMAES-6 se 
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montre généralement supérieur ou égal à celui de la configuration MH/OC SCEUA-6 lorsque 
la méthode de régionalisation par similitude physique est appliquée.   
 
Pour les deux méthodes de régionalisation, l’échantillon donneur est affecté d’un taux de 
succès plus élevé que l’échantillon global. Pour ces deux échantillons de bassins versants, la 
méthode de régionalisation par similitude physique se montre plus robuste que celle par 
proximité spatiale et ce, peu importe le nombre de bassins versants donneurs utilisés pour 
transférer les jeux de paramètres vers le bassin versant pseudo non jaugé. 
 
3.6 Nombre de caractéristiques physiques sélectionnées pour construire les 
modèles régionaux linéaires 
L’analyse – non montrée ici – du taux de succès des modèles régionaux linéaires en fonction 
du nombre de caractéristiques physiques, avec lesquels ils sont construits, ne permet pas de 
discerner une tendance globale nette. Le taux de succès augmente légèrement lorsque le 
nombre de caractéristiques physiques du modèle régional linéaire augmente de 4 à 10 
caractéristiques. Il redescend cependant lorsque 11 ou 12 caractéristiques physiques sont 
utilisées pour construire le modèle régional linéaire. Le taux de succès est similaire pour les 
modèles régionaux linéaires construits avec respectivement 4 et 12 caractéristiques 
physiques. Pour cette raison et puisque la parcimonie de variables explicatives du modèle 
régional linéaire est importante sur la signification du coefficient de détermination R², le 
nombre de caractéristiques physiques utilisées pour construire les modèles régionaux 
linéaires dans la présente étude est de quatre caractéristiques. La sélection des quatre 
caractéristiques physiques pour chacune des configurations MH/OC s’effectue similairement 
à la sélection faite dans le cadre de la méthode de régionalisation par similitude physique 




Figure 3.4 Taux de succès des méthodes de régionalisation par proximité spatiale et 
similitude physique – Interpolation des paramètres par la moyenne arithmétique 
 
SCEUA - 15 SCEUA - 9 SCEUA - 6 ALÉA - 6 CMAES - 6
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Figure 3.5 Taux de succès des méthodes de régionalisation par proximité spatiale et 
similitude physique – Interpolation des débits par la moyenne arithmétique 
SCEUA - 15 SCEUA - 9 SCEUA - 6 ALÉA - 6 CMAES - 6
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Figure 3.6 Taux de succès des méthodes de régionalisation par proximité spatiale et 
similitude physique – Interpolation des débits par la PID 
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3.7 Taux de succès obtenu par la méthode de régionalisation par régression 
linéaire multiple  
Le taux de succès de la méthode de régionalisation par régression linéaire multiple est 
présenté à la figure 3.7. Ce taux de succès est plus faible que celui affiché par les deux autres 
méthodes de régionalisation couplées aux trois méthodes d’interpolation testées (Voir figures 
3.4 à 3.6). À l’image des méthodes de régionalisations couplées à la méthode d’interpolation 
des paramètres par la moyenne arithmétique (Voir figure 3.4), la méthode de régionalisation 
par régression linéaire multiple affiche une tendance à présenter un taux de succès 
relativement groupé pour les cinq configurations MH/OC testées. La configuration MH/OC 
qui utilise le modèle hydrologique à 9 paramètres libres (SCEUA-9) se distingue par son taux 
de succès globalement plus élevé que celui des autres configurations MH/OC. Parmi les 
configurations MH/OC utilisant le modèle hydrologique à 6 paramètres libres, celle 
configurée par échantillonnage aléatoire (ALÉA-6) présente généralement un meilleur taux 
de succès que celles optimisées à l’aide d’un algorithme d’optimisation (SCEUA-6 et 
CMAES-6).  
 
3.8 Analyse statistique des modèles régionaux linéaires construit par régression 
linéaire multiple 
L’analyse statistique effectuée ici, présente la médiane du critère statistique évalué, qui 
correspond à la médiane des valeurs du critère obtenues pour les 1000 transferts de jeux de 
paramètres répétés en bootstrap pour un bassin versant.  
 
3.8.1 Coefficient de détermination R² 
Le coefficient de détermination R2 du modèle régional linéaire, pour les 6 paramètres libres 
du modèle hydrologique qui sont communs aux cinq configurations MH/OC, est présenté à la 
figure 3.8. Celui obtenu par les paramètres libres supplémentaires des configurations MH/OC 
utilisant un modèle hydrologique plus complexe (SCEUA-15 et SCEUA-9) est présenté à la 
figure–A II–1.   
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Figure 3.7 Taux de succès de la méthode de régionalisation par régression linéaire 
multiple  –  Modèle régional linéaire construit avec quatre caractéristiques physiques 
 
La première observation qui s’impose à la figure 3.8 est la valeur élevée du coefficient R² 
lorsque le modèle régional linéaire est construit avec peu de bassins versants donneurs; 
particulièrement pour un nombre de 20 bassins versants donneurs où il est généralement 
supérieur à 0,7. À l’exception des paramètres libres X1 et X4, la médiane des boîtes à 
moustaches affiche un coefficient R² inférieur à 0,5 lorsque plus de 30 bassins versants 
donneurs sont utilisés pour construire le modèle régional linéaire. Ces deux derniers 
paramètres conservent cependant un coefficient R² globalement supérieur à 0,5 pour les 
différentes configurations étudiées de bassins versants donneurs. Le coefficient R² affiche 
une distribution distinctement plus large pour le paramètre libre Kf que pour les autres 
paramètres libres. Globalement, l’amplitude de la distribution des boîtes à moustache 
diminue avec une augmentation du nombre de bassins versant donneurs. Pour les paramètres 
libres X1 et, dans une moindre mesure, X3, le coefficient R² obtenu avec le modèle 
hydrologique à 9 paramètres libres (SCEAU-9) se montre légèrement supérieur à celui 
SCEUA - 15 SCEUA - 9 SCEUA - 6 ALÉA - 6 CMAES - 6
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qu’obtiennent les autres configurations MH/OC. De manière générale, la complexité du 
modèle hydrologique et le choix de la méthode de calibration ne semblent pas influencer la 
valeur du coefficient R².  
 
 
Figure 3.8 Coefficient de détermination R² des modèles régionaux linéaires construits 
avec quatre caractéristiques physiques 
 
3.8.2 Statistique F 
La statistique F du modèle régional linéaire, pour les 6 paramètres libres du modèle 
hydrologique qui sont communs aux cinq configurations MH/OC, est présentée à la figure 
3.9. Celle obtenue par les paramètres libres supplémentaires des configurations MH/OC 
utilisant un modèle hydrologique plus complexe (SCEUA-15 et SCEUA-9) est présentée à la 
figure–A III–1. 
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Le seuil de la région critique conduisant au rejet de l’hypothèse nulle, calculé pour un modèle 
régional linéaire construit sur la base de quatre variables explicatives, est à son minimum 
pour un nombre de 160 bassins versants donneurs, F1-0,05 (4, 160) ≈ 2,4282 et atteint son 
maximum pour un nombre de 20 bassins versants donneurs F1-0,05 (4, 20) ≈ 2,8661. La figure 
3.9 montre que la significativité de la relation entre les paramètres du modèle régional 
linéaire et ses variables explicatives augmente avec le nombre de bassins versants donneurs. 
L’hypothèse nulle des paramètres du modèle régional linéaire est fortement contredite par la 
statistique F des paramètres libres du modèle hydrologique X1 et X4. Généralement, pour les 
cinq configurations MH/OC, les autres paramètres libres du modèle hydrologique ne 
présentent pas une valeur de la statistique F suffisamment élevée pour rejeter cette hypothèse 
nulle. Cette dernière remarque ne s’applique cependant pas à la configuration MH/OC 
utilisant le modèle hydrologique à 9 paramètres libres (SCEUA-9) qui se distingue pour le 
paramètre libre X3. Le paramètre libre X1 de ce dernier modèle hydrologique affiche les 
valeurs les plus élevées obtenues pour la statistique F. Les modèles régionaux linéaires issus 
de la configuration MH/OC qui utilise le modèle hydrologique à 15 paramètres libres 
(SCEAU-15) présentent des valeurs de la statistique F relativement faible. Les valeurs de la 
statistique F des modèles régionaux linéaires issus des configurations MH/OC utilisant le 
modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6, ALÉA-6 et CMAES-6) se montrent 
relativement équivalentes. 
 
3.8.3 Seuil descriptif P-value 
Le seuil descriptif P-value du modèle régional linéaire, pour les 6 paramètres libres du 
modèle hydrologique qui sont communs aux cinq configurations MH/OC, est présenté à la 
figure 3.10. Celui obtenu par les paramètres libres supplémentaires des configurations 
MH/OC utilisant un modèle hydrologique plus complexe (SCEUA-15 et SCEUA-9) est 




Figure 3.9 Statistique F des modèles régionaux linéaires construits avec quatre 
caractéristiques physiques 
 
 La figure 3.10 montre que le risque exprimé par le seuil descriptif P-value de rejeter 
l’hypothèse nulle de tous les paramètres du modèle régional linéaire alors qu’elle est vraie 
décroit avec une augmentation du nombre de bassins versants donneurs. Pour les paramètres 
libres du modèle hydrologique X1 et X4 un nombre de 50 bassins versants donneurs présente 
généralement un risque associé au seuil descriptif P-value qui justifie le rejet de l’hypothèse 
nulle. Les configurations MH/OC utilisant les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres 
libres (SCEUA-9 et SCEUA-15), présentent un seuil descriptif P-value distinctement élevé 
pour le paramètre libre du modèle hydrologique X2. Cette dernière configuration MH/OC 
(SCEUA-15) présente le même caractère distinct pour le paramètre libre Kf. La distribution 
des boîtes à moustache est particulièrement étendue pour les paramètres libres du modèle 
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hydrologique Kf et, dans une moindre mesure, X2. Globalement, le choix de la méthode de 
calibration ne semble pas influencer le résultat du seuil descriptif P-value. 
 
  
Figure 3.10 Seuil descriptif P-value des modèles régionaux linéaires construits avec 
quatre caractéristiques physiques 
 
3.9 Performance des méthodes de régionalisation 
La performance, exprimée selon de critère d’efficience de Nash-Sutcliffe, des méthodes de 
régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique – appliquées sur les 266 
bassins versants de l’échantillon global pour les trois méthodes d’interpolation étudiées – est 
comparée à la figure 3.11. La performance de ces deux méthodes de régionalisation 
appliquées sur les 167 bassins versants de l’échantillon donneur pour les trois méthodes 
d’interpolation étudiées est comparée à la figure 3.12. La performance des méthodes de 
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régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique exprime la performance 
obtenue pour le transfert de jeux de paramètres issus de 12 bassins versants donneurs. La 
performance de la méthode de régionalisation par régression linéaire multiple appliquée sur 
les échantillons global et donneur est présentée à la figure 3.13. Pour cette dernière méthode, 
la performance est exprimée pour le modèle régional linéaire construit sur la base de quatre 
variables explicatives et 130 bassins versants donneurs. La justification du nombre de bassins 
versants donneurs se trouve aux figures 3.4 à 3.7 qui montrent que, globalement, le taux de 
succès des cinq configurations MH/OC pour ces trois méthodes de régionalisation avoisine 
son optimum pour ces nombres sélectionnés de bassins versants donneurs. 
 
Pour les trois méthodes de régionalisation présentées, les configurations MH/OC utilisant le 
modèle hydrologique à 9 et 15 paramètres libres (SCEUA-9 et SCEUA-15) se distinguent 
des configurations MH/OC utilisant le modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-
6, ALÉA-6 et CMAES-6) par un nombre nettement supérieur de bassins versants dont la 
performance est incluse dans la classe NSEmoyen [0,85; 0,95[. La configuration MH/OC 
SCEUA-9 se montre légèrement plus performante que la configuration MH/OC SCEUA-15 
pour les méthodes de régionalisation par proximité spatiale et par régression linéaire alors 
que la configuration MH/OC SCEUA-15 se révèle celle des deux configurations MH/OC qui 
est légèrement plus performante pour la méthode de régionalisation par similitude physique.  
 
La configuration MH/OC ALÉA-6 affiche une performance légèrement supérieure à celle 
des configurations MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6 lorsque la méthode d’interpolation par la 
moyenne des paramètres est appliquée aux méthodes de régionalisation par proximité 
spatiale et similitude physique mais l’inverse est constaté lorsque la méthode de 
régionalisation par régression linéaire multiple est appliquée. Ces trois dernières 





Figure 3.11 Distribution du critère d’efficience NSEmoyen des 266 bassins versants 
de l’échantillon global résultant du transfert de jeux de paramètres issus de 12 
bassins versants donneurs pour les méthodes de régionalisation par proximité 
spatiale et similitude physique 
 
La comparaison de la distribution des performances obtenues pour les méthodes de 
régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique montre que cette dernière 
méthode de régionalisation possède une densité légèrement plus importante de bassins 
versants dans les classes supérieures de l’histogramme. La méthode de régionalisation par 
régression linéaire multiple affiche une performance plus faible que les deux méthodes de 
régionalisation précédentes. La méthode d’interpolation par la moyenne des paramètres est 
nettement la moins performante des méthodes d’interpolation. Celles qui interpolent les débits 
par la moyenne et la PID se révèlent globalement aussi performantes. Pour toutes les 
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méthodes de régionalisation testées, l’amélioration de la performance lorsque les méthodes 
sont appliquées sur l’échantillon donneur plutôt que sur l’échantillon global est notable. 
 
 
Figure 3.12 Distribution du critère d’efficience NSEmoyen des 167 bassins versants 
de l’échantillon donneur résultant du transfert des jeux de paramètres issus de 12 
bassins versants donneurs pour les méthodes de régionalisation par proximité 
spatiale et similitude physique 
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Figure 3.13 Distribution du critère d’efficience NSEmoyen des échantillons global 
et donneur résultant du modèle régional linéaire construit avec quatre 
caractéristiques physiques et 130 bassins versants donneurs pour la méthode de 
régionalisation par régression linéaire multiple 
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La discussion porte d’abord sur la comparaison des méthodes de régionalisation des 
paramètres et souligne l’importance de transférer le jeu de paramètres entier tels que le 
démontrent les résultats obtenus. Bien que la méthodologie de l’étude soit élaborée dans 
l’esprit de comparer d’une façon objective les modèles hydrologiques régionalisés, certains 
choix méthodologiques influencent ces résultats. Le présent chapitre aborde cet aspect 
limitatif. Pour répondre à l’objectif principal de l’étude, la discussion traite de la complexité 
du modèle hydrologique et met en évidence le modèle hydrologique à 9 paramètres libres. 
Pour répondre à l’objectif spécifique no. 1, l’impact de la distribution du jeu de paramètres 
est mis en évidence. Pour répondre au deuxième objectif spécifique, les critères statistiques 
du modèle régional linéaire sont mis en relation et discutés. La connaissance de l’incertitude 
liée à l’équifinalité du jeu de paramètres revêt une importance particulière dans une étude de 
régionalisation des paramètres. Elle est aussi discutée dans ce chapitre. 
 
4.1 Comparaison des méthodes de régionalisation des paramètres et importance 
de transférer le jeu de paramètres dans son intégralité 
La méthode de régionalisation par similitude physique se montre plus robuste que celle par 
proximité spatiale, ce qui est conforme aux résultats obtenus par Arsenault et Brissette 
(2014), Samuel, Coulibaly et Metcalfe (2011) et Oudin et al. (2008). La figure 4.1 localise les 
167 bassins versants de l’échantillon donneur et permet de distinguer deux régions 
relativement homogènes; celle des bassins versants donneurs et celle des bassins versants 
exclus dudit échantillon. Dans la présente étude, il est possible que la performance de la 
méthode de régionalisation par proximité spatiale soit limitée par la répartition spatiale des 
bassins versants donneurs. 
 
La robustesse des méthodes de régionalisation par proximité spatiale et par similitude 
physique est améliorée lorsque les méthodes d’interpolation des débits (Voir figures 3.5 et 
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3.6) sont préférées à la méthode d’interpolation des paramètres (Voir figure 3.4). Ce résultat 
confirme l’importance de transférer le jeu de paramètres dans son intégralité plutôt que de 
transférer les paramètres individuellement. Il existe dans un jeu de paramètres, une 
interdépendance qui doit être respectée pour que les processus hydrologiques d’un bassin 
versant non jaugé soient représentés aussi efficacement que le permettent le modèle 
hydrologique et les données. Notons que la méthode de régionalisation par régression linéaire 
multiple offre une robustesse similaire à la méthode d’interpolation des paramètres couplée 
aux deux autres méthodes de régionalisation étudiées. Soulignons aussi le gain en robustesse 
du modèle hydrologique à 9 paramètres libres par rapport à celui à 6 paramètres libres pour la 
méthode d’interpolation par la moyenne des paramètres et la méthode de régionalisation par 
régression linéaire multiple (Voir figures 3.4 et 3.7). Cette dernière méthode de 
régionalisation se révèle la moins robuste et la moins performante des trois méthodes de 
régionalisation étudiées. Cette observation est similaire pour Arsenault et Brissette (2014), 
Samuel, Coulibaly et Metcalfe (2011) et Oudin et al. (2008).  
 
Les méthodes d’interpolation de la moyenne arithmétique et de la PID des débits, couplées 
aux méthodes de régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique, se révèlent 
ici, globalement similaires. Arsenault et Brissette (2014) observent pour leur part une légère 
amélioration de la performance lorsque la PID est préférée à la moyenne arithmétique pour 
interpoler les débits. 
 
4.2 Normalisation de l’identité des bassins versants donneurs pour les cinq 
configurations MH/OC 
Dans la présente étude, le fait d’employer le même groupe de bassins versants donneurs pour 
transférer les paramètres des bassins versants donneurs, pour les cinq configurations MH/OC 
testées, peut limiter la performance en régionalisation des configurations MH/OC SCEUA-15 
et SCEUA-9, qui affichent une performance nettement plus élevée en calibration. Ces deux 
dernières configurations MH/OC possèdent donc un nombre plus élevé de bassins versants, 
qualifiés par rapport au seuil posé du critère d’efficience NSEmoyen ≥ 0,70, et qui se trouvent 
de facto inclus dans l’échantillon donneur. Il est possible qu’un nombre accru de bassins 
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versants donneurs réduise la distance, spatiale ou en similitude, entre le bassin versant 
pseudo non jaugé et les bassins versants donneurs, améliorant ainsi la performance du 
modèle hydrologique régionalisé, ce qui ne peut être constaté dans la présente étude.  
 
  
Figure 4.1 Localisation des 167 bassins versants de 
l’échantillon donneur 
 
4.3 Impact du nombre de bassins versants donneurs 
Pour les méthodes de régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique, un 
nombre de 5 à 8 bassins versants donneurs est généralement suffisant pour atteindre la 
robustesse optimale de la méthode. À l’exception de la méthode d’interpolation par la 
moyenne des paramètres, l’augmentation du nombre de bassins versants donneurs n’entraîne 
généralement pas une diminution tangible de la robustesse lorsque le nombre optimal de 
bassins versants donneurs est dépassé. Arsenault et Brissette (2014), Bao et al. (2012) et 
Oudin et al. (2008) obtiennent des courbes de robustesse en fonction du nombre de bassins 
versants donneurs similaires à celles présentées aux figures 3.4 à 3.6. Notons que, dans 
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l’étude de Oudin et al. (2008), la courbe obtenue pour le modèle hydrologique GR4J – à 4 
paramètres libres – présente cependant une plus forte diminution de sa robustesse une fois 
dépassé le nombre optimal de bassins versants donneurs. Pour la méthode de régionalisation 
par régression linéaire et les configurations MH/OC testées, un nombre de 110 bassins 
versants donneurs est généralement suffisant pour atteindre la robustesse optimale de la 
méthode. 
 
4.4 Impact de l’échantillon de bassins versants évalué 
Le tableau 4.1 atteste du gain de performance de la méthode de régionalisation par similitude 
physique, couplée à l’interpolation par la PID des débits, lorsque l’échantillon donneur est 
préféré à l’échantillon global. Les critères d’efficience NSE présentés correspondent à la 
moyenne des critères d’efficience NSE des bassins versants contenus dans les deux 
échantillons respectifs pour chacune des configurations MH/OC. Les tableaux–A V–1 à –A 
V–3 présentent les critères d’efficience NSE de la méthode de régionalisation par similitude 
physique, couplée à la méthode d’interpolation par la moyenne arithmétique des débits, et par 
la méthode de régionalisation par proximité spatiale, couplée aux deux méthodes 
d’interpolation des débits. Les tableaux 4.1 et –A V–1 à –A V–3 permettent d’observer que 
le gain en performance, lorsque l’échantillon donneur est préféré à l’échantillon global, 
diminue avec l’augmentation de la complexité du modèle hydrologique. Bien que cette 
tendance soit faible, elle est néanmoins nette. La méthode de régionalisation par similitude 
physique affiche la meilleure performance moyenne pour les deux échantillons de bassins 
versant donneurs évalués. Les deux méthodes d’interpolation du débit présentent des 
performances similaires pour ces deux échantillons. Pour les trois configurations MH/OC 
régionalisées selon les quatre configurations présentées aux tableaux 4.1 et –A V–1 à –A V–
3, un gain moyen du critère d’efficience NSE de 0,0904 est observé lorsque l’échantillon 
donneur est préféré à l’échantillon global. 
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4.5 Complexité du modèle hydrologique 
Rappelons les trois paramètres libres sélectionnés pour obtenir le modèle hydrologique à 9 
paramètres libres : CoeffPerc, FacteurSeuil et Vmin (Voir section 3.1). Les processus de 
fonte du stock de neige et de vidange du réservoir de production du modèle hydrologique 
sont les principaux facteurs limitatifs à la parcimonie du modèle hydrologique à 6 paramètres 
libres. Les bassins versants de l’étude sont soumis à des climats allant de continental humide 
à arctique. Les conditions climatiques et/ou caractéristiques physiques particulières 
auxquelles sont soumis certains bassins versants de l’étude affectent leurs processus 
hydrologiques d’une façon que ne peut simuler adéquatement le modèle hydrologique à 6 
paramètres libres. Les six degrés de liberté supplémentaires du modèle hydrologique à 15 
paramètres libres sur celui à 9 paramètres libres ne lui permettent pas de se distinguer d’une 
façon notable et globale.  
 
Tableau 4.1 Comparaison des échantillons global et donneur sur la base du critère 
d'efficience NSEmoyen de la méthode de régionalisation par similitude physique 
couplée à l’interpolation par la PID des débits, présenté pour les trois 











SCEUA-15 0,6936 0,7735 0,0799 
SCEUA-9 0,6893 0,7741 0,0848 
SCEUA-6 0,6500 0,7405 0,0905 
 
4.5.1 Impact de la complexité du modèle hydrologique sur la performance des 
configurations MH/OC régionalisées 
Les résultats de la figure 3.1 confirment que la performance du modèle hydrologique 
augmente avec une augmentation de sa complexité, ce qui est aussi observé par Perrin, 
Michel et Andréassian (2001).  
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La figure 4.2 présente la performance des modèles hydrologiques optimisés à l’aide de 
l’algorithme d’optimisation SCE-UA (SCEUA-15, SCEUA-9 et SCEUA-6), modulée selon 
la valeur des caractéristiques physiques des bassins versants. Le découpage des intervalles de 
valeurs des caractéristiques physiques est effectué par une technique de classification 
(clustering) qui calcule la distance entre ces valeurs en effectuant la moyenne pondérée de la 
distance euclidienne. La figure montre les sept caractéristiques physiques pour lesquelles un 
gain de performance du modèle hydrologique à 15 paramètres libres (SCEUA-15) sur le 
modèle hydrologique à 9 paramètres libres (SCEUA-9) est notable. Les cinq caractéristiques 
physiques pour lesquelles la performance de ces deux derniers modèles hydrologiques est 
similaire sont présentées à la figure–A VI–1. Les figures 4.2 et –A VI–1 mettent en évidence 
la forte proportion de bassins versants qui sont modélisés avec la même efficacité par les 
modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres. Le modèle hydrologique à 15 paramètres libres 
(SCEUA-15) apparaît principalement mieux adapté pour décrire les bassins versants de 
grande superficie, ceux fortement urbanisés et ceux situés au nord de 54,8° de latitude. 
 
4.5.2 Impact de la complexité du modèle hydrologique sur sa robustesse et sur la 
performance des méthodes de régionalisation des paramètres 
Pour les trois configurations MH/OC optimisées à l’aide de l’algorithme d’optimisation SCE-
UA (SCEUA-15, SCEUA-9 et SCEUA-6), les résultats obtenus par les deux méthodes 
d’interpolation sur les débits, couplées aux méthodes de régionalisation par proximité 
spatiale et par similitude physique, confortent l’hypothèse selon laquelle la robustesse du 
modèle hydrologique en validation est proportionnelle à la parcimonie de ses paramètres 
libres (Perrin, Michel et Andréassian, 2001). Cependant la configuration MH/OC utilisant le 
modèle hydrologique à 9 paramètres libres (SCEUA-9) se révèle la plus robuste pour les 
méthodes de régionalisation par proximité spatiale et par similitude physique, couplées à la 
méthode d’interpolation des paramètres, et pour la méthode de régionalisation par régression 
linéaire multiple.  
 
Les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres sont globalement aussi performants en 
validation (Voir figures 3.11 à 3.13). Bien que le modèle hydrologique à 6 paramètres libres 
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soit généralement le plus robuste, sa performance inférieure à celle des deux autres modèles 
hydrologiques en calibration se traduit par une performance en validation, en-deçà de la leur.  
 
 
Figure 4.2 Performance des modèles hydrologiques à 6, 9 et 15 paramètres libres exprimée 
selon l'intervalle de valeurs des caractéristiques physiques 
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4.5.3 Modèle hydrologique à 9 paramètres libres 
Perrin, Michel et Andréassian (2003), à l’instar de Senbeta, Shamseldin et O'Connor (1999), 
proposent le critère r2 (Nash et Sutcliffe, 1970) pour évaluer le degré d’amélioration d’un 
modèle hydrologique modifié par rapport au modèle hydrologique de référence; 
 
 ݎଶ = ோమିோభଵିோభ   (4.1)
où, R1 est le critère d’efficience NSE du modèle hydrologique de référence et R2 celui du 
modèle hydrologique amélioré. 
 
Le tableau 4.2 constate que le modèle hydrologique à 9 paramètres libres est 
significativement meilleur que le modèle à 6 paramètres libres mais que le modèle 
hydrologique à 15 paramètres libres n’offre pas un gain de performance aussi important par 
rapport au modèle hydrologique à 9 paramètres libres. Les variables R1 et R2 – utilisés pour 
déterminer r2 (Voir équation 4.1) – représentent la moyenne, en calibration, du critère 
d’efficience NSE des 266 bassins versants de l’échantillon global pour leur configuration 
MH/OC respective (SCEUA-15, SCEUA-9 ou SCEUA-6).  
 
Tableau 4.2 Estimation du degré d'amélioration résultant du 








6 paramètres libres 9 paramètres libres 0,112 
9 paramètres libres 15 paramètres libres 0,014 
 
L’hypothèse est ici posée que le modèle hydrologique à 9 paramètres libres est, parmi les 
modèles étudiés, celui qui possède la complexité s’approchant le plus de la complexité 
63 
suffisante (Voir section 1.6) pour reproduire adéquatement les processus hydrologiques 
dominants des bassins versants. La comparaison de la distribution des jeux de paramètres 
optimisés des configurations MH/OC SCEUA-6 (Voir figure 3.3), SCEUA-9 et SCEUA-15 
(Voir figures–A I–1a et –A I–1b) permet de constater que les jeux de paramètres générés 
pour la configuration MH/OC SCEUA-9 occupent une région similaire à ceux générés pour 
la configuration MH/OC SCEUA-6; l’interaction entre les 6 paramètres libres de base n’est 
pas significativement augmentée. À l’inverse, le modèle hydrologique à 15 paramètres libres 
augmente l’amplitude de la région occupée par les 6 paramètres libres de base, 
principalement pour trois d’entre eux. La majorité des 15 paramètres libres du modèle 
hydrologique se trouvent fortement dispersés au sein de l’espace paramétrique, ce qui 
indique une interaction augmentée entre les paramètres libres du modèle. 
 
4.6 Impact de la distribution du jeu de paramètres optimisés sur les méthodes de 
régionalisation des paramètres 
La région de l’espace paramétrique occupée par les jeux de paramètres équifinaux des 
configurations MH/OC du modèle hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6, ALÉA-6 
et CMAES-6) est distincte selon la configuration MH/OC observée (Voir figure 3.3). 
L’impact sur la robustesse est tangible pour la configuration MH/OC configurée par 
échantillonnage aléatoire (ALÉA-6) qui se montre globalement la plus robuste des trois 
configurations MH/OC (Voir figures 3.4 à 3.7). La performance légèrement plus élevée 
obtenue en calibration par les configurations MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6 leur permet 
cependant d’obtenir une performance en validation globalement similaire à celle de la 
configuration MH/OC ALÉA-6, malgré leur moindre robustesse. Les deux algorithmes 
d’optimisation affichent une performance similaire en validation.  
 
4.7 Information contenue dans les caractéristiques physiques retenues pour 
construire l’index de similitude 
Deux des quatre caractéristiques physiques retenues dans la présente étude pour transférer les 
jeux de paramètres avec la méthode de régionalisation par similitude physique sont des 
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informations géographiques, soient la latitude et la longitude du centre du bassin versant. La 
méthode de régionalisation par similitude physique est donc, de fait, une méthode hybride de 
similitude physique et de proximité spatiale. L’importance de la proximité géographique dans 
le regroupement des bassins versants en région homogène est mise en évidence par ce 
résultat, ce qui conforte l’hypothèse sous-jacente à la méthode de régionalisation par 
proximité spatiale (Voir section 1.3).  
 
Trois caractéristiques physiques sont communes à toutes les configurations MH/OC testées : 
l’occupation du sol par l’eau, la latitude et la longitude du bassin versant (Voir figure 3.2). 
Les processus hydrologiques des bassins versants sont représentés différemment selon le 
degré de complexité du modèle hydrologique; il paraît donc acceptable que la quatrième 
caractéristique physique diffère selon la complexité du modèle hydrologique. Pour le modèle 
hydrologique à 6 paramètres libres, cette quatrième caractéristique physique est similaire 
pour les configurations MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6 – optimisées à l’aide d’un 
algorithme d’optimisation – mais différente de celle de la configuration MH/OC ALÉA-6 – 
configurée par échantillonnage aléatoire. La région de l’espace paramétrique, occupée par les 
jeux de paramètres transférés apparaît donc, en partie, responsable de la sélection des 
caractéristiques physiques. 
 
La figure 4.3 présente le détail des 12 caractéristiques physiques pour chacun des 266 bassins 
versants de l'échantillon global et permet de constater une certaine interdépendance entre ces 
caractéristiques physiques. Dans le contexte climatique du Québec, une latitude plus 
nordique signifie, entres autres, une diminution des précipitations moyennes annuelles, une 
augmentation de l’occupation du sol par les prairies et une diminution de l’occupation du sol 
par la forêt. Notons la similitude entre la courbe de la superficie et l’intervalle [10,40] % de 
la courbe de l’occupation du sol par l’eau, qui peut expliquer le fait que la superficie du 
bassin versant – qui a priori joue un rôle prépondérant dans le comportement du bassin 
versant – ne soit pas une caractéristique physique retenue pour construire l’index de 




Figure 4.3 Détail des caractéristiques physiques des 266 bassins versants de 
l'échantillon global 
 
Les caractéristiques physiques contiennent donc, à priori, une certaine redondance 
d’information. Le fait que, lors de la sélection des caractéristiques physiques, la performance 
du transfert des jeux de paramètres n’augmente pas significativement lorsque plus de quatre 
caractéristiques physiques sont utilisées pour construire l’index de similitude, semble 
confirmer que l’information additionnelle est en partie redondante. Cependant, le fait de les 
classifier selon la figure 4.2 permet de constater que les caractéristiques physiques 
fournissent au contraire une information complémentaire. Pour des caractéristiques physiques 
dont l’information paraît à priori redondante – par exemple, l’occupation du sol par l’eau et 
la superficie –, la distribution des performances obtenues par les configurations MH/OC 
SCEUA-15 et SCEUA-9 n’est pas toujours identique.  
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Dans le cas où cette complémentarité est avérée, le choix de construire l’index de similitude 
avec quatre caractéristiques physiques pour appliquer la méthode de régionalisation par 
similitude physique est susceptible de limiter la performance de la méthode. Il apparaît, a 
posteriori, préférable de construire cet index de similitude à l’aide de toutes les 
caractéristiques physiques qui sont disponibles et qui ne diminuent pas la performance du 
transfert de paramètres. Plutôt que de privilégier la parcimonie, il semble préférable de 
considérer la complémentarité de l’information contenue dans les caractéristiques physiques. 
 
4.8 Incertitude liée à l’équifinalité 
Il est difficile d’observer une tendance sur l’incertitude des résultats affichés aux figures 3.4 
à 3.7. L’incertitude observée sur le taux de succès des méthodes de régionalisation par 
proximité spatiale et par similitude physique, couplées aux méthodes d’interpolation des 
débits (Voir figures 3.5 et 3.6), peut être exprimée sous la forme d’un écart relatif pour 
chacun des critères statistiques de la boîte à moustache (Voir section 3.5) tel que montré pour 
le critère Q1; 
 
 ܳ1௥௘௟௔௧௜௙ = ொଵି௠éௗ௜௔௡௘௠éௗ௜௔௡௘ • 100  (4.2)
où Q1 représente le 1er quartile de la boîte à moustache et la médiane est celle du taux de 
succès. 
 
Pour les échantillons global et donneur, la figure 4.4 présente l’écart relatif des critères 
statistiques de la boîte à moustache (Voir section 3.5) en fonction du nombre de bassins 
versants donneurs, pour ces deux dernières méthodes de régionalisation couplées à la 
méthode d’interpolation par la PID des débits. L’enveloppe des moustaches – de couleur 
verte – est délimitée par les écarts relatifs des moustaches supérieure et inférieure, soit 
respectivement Q3relatif + 1,5(Q3relatif – Q1relatif) et Q1relatif – 1,5(Q3relatif – Q1relatif). 
L’enveloppe de la boîte – de couleur turquoise – est délimitée par Q3relatif et Q1relatif, 
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respectivement le 3ième et 1er quartile. Ces enveloppes représentent donc le pourcentage 
d’écart des variables statistiques respectives par rapport à la médiane. 
 
La figure 4.4 montre que l’écart relatif sur l’enveloppe de la boîte reste généralement stable 
alors que l’enveloppe de moustaches est celle qui fluctue selon la configuration MH/OC 
testée. Cela signifie que, pour la moitié des bassins versants de chaque configuration MH/OC 
testée (définie par la distance entre Q3relatif et Q1relatif), l’écart relatif fluctue peu ou pas en 
fonction de l’échantillon de bassins versants donneurs ou de la méthode de régionalisation. 
Bien que l’écart relatif soit maximal pour un nombre de bassins versants donneurs inférieur 
ou égal à 2 mais ne peut être minimal qu’après 5 bassins versants donneurs, il n’existe pas de 
relation générale entre le nombre de bassins versants donneurs et l’incertitude du taux de 
succès. L’écart relatif de la méthode de régionalisation par proximité spatiale appliquée sur 
l’échantillon donneur pour la configuration MH/OC SCEUA-15 présente un comportement 
distinct des autres écarts relatifs présentés à la figure 4.4. La tendance générale qui se dégage 
de la figure 4.4 montre que l’écart relatif sur le taux de succès est égal ou diminue lorsque 
l’échantillon donneur est préféré à l’échantillon global. Le même effet est constaté lorsque la 
méthode de régionalisation par similitude physique est préférée à celle par proximité spatiale. 
Le fait que l’écart relatif présenté à la figure 4.4 pour les configurations MH/OC SCEAU-15, 
SCEUA-9 et SCEAU-6 ne présente pas de tendance en fonction de la complexité indique que 
la complexité du modèle hydrologique n’a pas d’incidence sur l’incertitude du taux de 
succès.  
 
Parmi les trois configurations MH/OC utilisant le modèle hydrologique à 6 paramètres libres 
(SCEUA-6, ALÉA-6 et CMAES-6), la configuration MH/OC ALÉA-6 affiche la plus grande 
incertitude, ce qui est expliqué par l’amplitude de la région de l’espace paramétrique occupée 
par les jeux de paramètres de cette dernière configuration MH/OC (Voir figure 3.3). 
L’algorithme d’optimisation CMAES engendre une incertitude moindre que l’algorithme 
d’optimisation SCE-UA (CMAES-6 et SCEUA-6), ce qui indique que la répétabilité du 




Figure 4.4 Enveloppe de l'incertitude relative en fonction du nombre de bassins 
versants donneurs obtenue par les méthodes de régionalisation par proximité spatiale 
et similitude physique pour les deux échantillons étudiés (global et donneur) 
 
4.9 Validité statistique du modèle régional linéaire construit pour appliquer la 
méthode de régionalisation par régression linéaire multiple 
Le nombre de caractéristiques physiques avec lequel est construit le modèle régional linéaire 
n’influence pas significativement la performance du modèle (Voir section 3.6). La pertinence 
d’utiliser ces caractéristiques physiques est mise en évidence par la performance obtenue par 
la méthode de régionalisation par similitude physique, qui regroupe les bassins versants en 
régions homogènes sur la base d’un index de similitude issu de ces caractéristiques 
physiques. Ces dernières démontrent donc une aptitude à représenter la variation – au sein de 
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l’échantillon étudié – des processus hydrologiques qui contrôlent la réponse des bassins 
versants. 
 
La robustesse affichée par la configuration MH/OC ALÉA-6 pour cette méthode de 
régionalisation (Voir figure 3.7) est surprenante au sens où la forte dispersion de ses jeux de 
paramètres, au sein de l’espace paramétrique du modèle hydrologique (Voir figure 3.3), 
pourrait laisser présager un modèle régional linéaire moins apte à prédire le jeu de paramètres 
du bassin versant pseudo non jaugé que les modèles régionaux linéaires issus des 
configurations MH/OC SCEUA-6 et CMAES-6. Cette robustesse de la configuration 
MH/OC ALÉA-6 n’est cependant pas suffisante; sa performance en validation (Voir figure 
3.13) reste inférieure à celle des deux autres configurations MH/OC utilisant le modèle 
hydrologique à 6 paramètres libres (SCEUA-6 et CMAES-6), en raison notamment du 
nombre important de bassins versants dont le critère d’efficience de Nash-Sutcliffe en 
validation est à toute fin pratique nul (NSE ≤ 0,05). Il est intéressant de souligner la 
similitude, en robustesse comme en performance, de la configuration MH/OC SCEUA-9 
affichée par la méthode de régionalisation par régression linéaire multiple et par la méthode 
d’interpolation des paramètres couplée aux deux autres méthodes de régionalisation. 
 
Pour chacune des configurations MH/OC testées et pour chacun des paramètres libres, il est 
possible d’obtenir un coefficient de détermination R2 supérieur à 0,5 lorsque 20 bassins 
versants donneurs sont utilisés pour construire le modèle régional linéaire (Voir figures 3.8 et 
–A II–1). La robustesse exprimée par le taux de succès en fonction du nombre de bassins 
versants donneurs est cependant en contradiction avec le coefficient de corrélation R2 des 
paramètres du modèle régional linéaire. Alors que cette robustesse croît puis se stabilise au-
delà de 50 bassins versants donneurs, la corrélation entre les variables explicatives et les 
variables expliquées du modèle régional linéaire décroit généralement. L’hypothèse nulle 
posée par le test d’hypothèse ne peut généralement être rejetée (statistique F) lorsque les 
valeurs du coefficient de détermination R2 sont maximales. La statistique F croît cependant 
généralement avec une augmentation du nombre de bassins versants donneurs mais la force 
du rejet de l’hypothèse nulle reste généralement faible lorsque l’hypothèse est rejetée. Le 
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seuil descriptif P-value est supérieur au risque posé α lorsque le coefficient R2 est à son 
maximum. Le seuil descriptif P-value diminue avec une augmentation du nombre de bassins 
versants donneurs et se trouve généralement inférieure au risque posé (α = 0,05) lorsqu’un 
grand nombre de bassins versants donneurs est utilisé pour construire le modèle régional 
linéaire. Trois paramètres du modèle hydrologique – X1, X4 et ExpHU – font cependant 
exception et maintiennent un coefficient de détermination suffisant pour offrir une certaine 
qualité de corrélation entre les variables explicatives et les variables expliquées du modèle 
régional linéaire (R2 ≥ 0,5) lorsque ce dernier modèle est statistiquement pertinent.  
 
Ces résultats démontrent qu’il n’existe pas de relation proportionnelle entre le coefficient de 
détermination R2 et la robustesse de la prédiction du débit simulé à l’exutoire du bassin 
versant non jaugé. Ils démontrent, de plus, que le modèle régional linéaire ne remplit 
généralement pas les conditions pour être validé (statistique F et P-value) lorsque le 
coefficient de détermination R2 indique qu’une forte corrélation existe entre les variables 
explicatives et les variables expliquées. Dans un contexte de régionalisation des paramètres, 
la méthode de régionalisation par régression linéaire multiple ne démontre pas l’aptitude 




La présente étude compare les méthodes de régionalisation des paramètres de modèles 
hydrologiques par proximité spatiale, par similitude physique et par régression linéaire 
multiple. Pour les deux premières méthodes de régionalisation, les jeux de paramètres sont 
transférés selon trois options, soit : la moyenne arithmétique des paramètres, la moyenne 
arithmétique des débits et la moyenne par PID des débits. Les jeux de paramètres 
régionalisés proviennent de trois modèles hydrologiques – comportant respectivement 6, 9 et 
15 paramètres libres – qui sont adaptés du modèle hydrologique GR4J couplé au module de 
neige CemaNeige. Trois configurations du modèle hydrologique à 6 paramètres libres sont 
comparées pour quantifier l’impact de la distribution des paramètres, au sein de l’espace 
paramétrique du modèle hydrologique, sur les méthodes de régionalisation des paramètres. 
Ces trois configurations sont optimisées respectivement avec l’algorithme d’optimisation 
SCE-UA, avec l’algorithme d’optimisation CMAES et par une méthode d’échantillonnage 
aléatoire de l’espace paramétrique. Pour quantifier l’impact de la complexité du modèle 
hydrologique sur les méthodes de régionalisation des paramètres, chacun des modèles 
hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres est aussi configuré avec l’algorithme 
d’optimisation SCE-UA. La validité du modèle régional linéaire – construit pour appliquer la 
méthode de régionalisation des paramètres par régression linéaire multiple – est déterminée à 
l’aide de l’analyse du coefficient de détermination R2, de la statistique F du test de Fisher et 
du seuil descriptif P-value. L’incertitude liée au contexte d’équifinalité des jeux de 
paramètres est évaluée par une méthode de ré-échantillonnage en bootstrap pour chaque 
configuration testée. 
 
Les résultats montrent que la méthode de régionalisation des paramètres par similitude 
physique se révèle légèrement meilleure que la méthode par proximité spatiale. L’hypothèse 
sous-jacente à la méthode de régionalisation des paramètres par proximité spatiale pose que 
c’est la proximité géographique entre deux bassins versants qui leur confère un 
comportement hydrologique similaire. Dans la présente étude, le fait que les bassins versants 
donneurs se trouvent majoritairement dans la partie sud de la province est susceptible de 
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nuire à la performance des bassins versants pseudo non jaugés situés dans la partie nord de la 
province. La distance entre un bassin versant pseudo non jaugé et ses bassins versants 
donneurs peut atteindre des centaines de kilomètres. La méthode par régression linéaire 
multiple se révèle nettement la moins performante des trois méthodes de régionalisation 
étudiées. Il apparaît clairement qu’il est préférable de transférer les jeux de paramètres dans 
leur intégralité; les méthodes d’interpolation des débits sont nettement plus performantes que 
la méthode d’interpolation des paramètres. L’incertitude de la méthode d’interpolation par la 
PID des débits est généralement inférieure à celle de la méthode par la moyenne arithmétique 
des débits. 
 
Malgré la robustesse en régionalisation généralement plus faible des modèles hydrologiques 
à 9 et 15 paramètres libres par rapport au modèle hydrologique à 6 paramètres libres, la 
performance nettement plus élevée des deux premiers modèles hydrologiques en calibration 
leur permet d’afficher une performance supérieure au modèle hydrologique à 6 paramètres 
libres en validation. Un modèle hydrologique complexe offrant une forte performance en 
calibration est donc préférable à un modèle hydrologique parcimonieux possédant une forte 
robustesse. Au-delà de la complexité suffisante du modèle hydrologique, les jeux de 
paramètres générés dans un contexte d’équifinalité tendent à se disperser au sein de l’espace 
paramétrique. Un modèle hydrologique d’une complexité supérieure à la complexité 
suffisante est susceptible de produire une performance légèrement inférieure à celle du 
modèle qui s’approche le plus de cette complexité suffisante, particulièrement lorsque la 
méthode de régionalisation par proximité spatiale est appliquée.  
 
Dans un contexte d’équifinalité, la méthode d’échantillonnage aléatoire permet d’identifier 
les régions possibles de l’espace paramétrique d’un modèle hydrologique alors qu’un 
algorithme d’optimisation ne permet d’identifier qu’une région restreinte de cet espace 
paramétrique. La performance en calibration des modèles hydrologiques configurés par 
échantillonnage aléatoire est cependant légèrement inférieure à celle obtenue par les modèles 
hydrologiques optimisés à l’aide d’un algorithme d’optimisation. La performance en 
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validation des trois méthodes de calibration est globalement similaire mais la méthode 
d’échantillonnage aléatoire génère plus d’incertitude.  
 
Le modèle régional linéaire construit pour appliquer la méthode de régionalisation par 
régression linéaire multiple n’est statistiquement pas valide. À l’exception de trois 
paramètres, le coefficient de détermination R2 est inversement proportionnel à la statistique F 
et au seuil descriptif P-value. De plus, la robustesse du modèle régional linéaire est 
généralement, elle aussi, inversement proportionnelle à la grandeur du coefficient de 
détermination R2. En régionalisation des paramètres, la méthode de régression linéaire 
multiple ne présente pas l’aptitude nécessaire pour établir une relation pertinente entre les 
variables explicatives et les variables expliquées du modèle régional linéaire. Pour cette 
méthode de régionalisation, la forte robustesse affichée par le modèle hydrologique à 6 
paramètres libres optimisé par la méthode d’échantillonnage aléatoire de l’espace 
paramétrique est surprenante; bien qu’aucun lien régional n’existe entre les jeux de 
paramètres transférés, le modèle régional linéaire résultant est aussi efficace qu’un modèle 
régional linéaire construit avec des jeux de paramètres optimisés à l’aide d’un algorithme 
d’optimisation – qui possèdent une certaine structure régionale.  
 

 ANNEXE I 
 
DISTRIBUTION DES JEUX DE PARAMÈTRES OPTIMISÉS DES MODÈLES 
HYDROLOGIQUES À 9 ET 15 PARAMÈTRES LIBRES 
L’annexe 1 présente la distribution des jeux de paramètres optimisés des modèles 
hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres. Elle complète l’information de la figure 3.3. 
 
 
Figure–A I–1a  Distribution des 10 jeux de paramètres optimisés par bassin versant pour les 
configurations MH/OC des modèles hydrologique à 9 et 15 paramètres libres 
Distribution des jeux de paramètres optimisés
pour les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres
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Figure– A I–1b  Distribution des 10 jeux de paramètres optimisés par bassin versant pour les 
configurations MH/OC des modèles hydrologique à 9 et 15 paramètres libres (suite) 
Distribution des jeux de paramètres optimisés pour les
modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres (suite)
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 ANNEXE II 
 
COEFFICIENT DE DÉTERMINATION R² DES MODÈLES RÉGIONAUX 
LINÉAIRES CONSTRUITS POUR LES MODÈLES HYDROLOGIQUES À 9 ET 15 
PARAMÈTRES LIBRES  
L’annexe 2 présente le coefficient R² des modèles régionaux linéaires construits avec quatre 
caractéristiques physiques pour les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres. Elle 
fait suite à la figure 3.8 qui présente les coefficients R² des six premiers paramètres libres. 
 
 
Figure–A II–1  Coefficient de détermination R2 
SCEUA - 15 SCEUA - 9

 ANNEXE III 
 
STATISTIQUE F DES MODÈLES RÉGIONAUX LINÉAIRES CONSTRUITS POUR 
LES MODÈLES HYDROLOGIQUES À 9 ET 15 PARAMÈTRES LIBRES 
L’annexe 3 présente la statistique F des modèles régionaux linéaires construits avec quatre 
caractéristiques physiques pour les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres. Elle 
fait suite à la figure 3.9 qui présente la statistique F pour les 6 premiers paramètres libres. 
 
 
Figure–A III–1  Statistique F du test de Fisher 
SCEUA - 15 SCEUA - 9 Région critique de la statistique F

 ANNEXE IV 
 
SEUIL DESCRIPTIF P-VALUE DES MODÈLES RÉGIONAUX LINÉAIRES 
CONSTRUITS POUR LES MODÈLES HYDROLOGIQUES À 9 ET 15 
PARAMÈTRES LIBRES 
L’annexe 4 présente le seuil P-value des modèles régionaux linéaires construits avec quatre 
caractéristiques physiques pour les modèles hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres. Elle 
fait suite à la figure 3.10 qui présente le seuil P-value pour les 6 premiers paramètres libres. 
 
 
Figure–A IV–1  Seuil descriptif P-value
Région du risque posé αSCEUA - 15 SCEUA - 9

 ANNEXE V 
 
COMPARAISON DES ÉCHANTILLONS GLOBAL ET DONNEUR SUR LA BASE 
DU CRITÈRE D'EFFICIENCE NSEMOYEN DES MÉTHODES DE 
RÉGIONALISATION PAR PROXIMITÉ SPATIALE ET SIMILITUDE PHYSIQUE 
COUPLÉES AUX MÉTHODES D’INTERPOLATION DES DÉBITS  
L’annexe 5 présente le critère d’efficience NSE moyen obtenu par les trois configurations 
MH/OC optimisées à l’aide de l’algorithme d’optimisation SCE-UA en fonction de 
l’échantillon de bassins versants donneurs. Cette annexe est complémentaire au tableau 4.1. 
 












SCEUA-15 0,6634 0,7500 0,0866 
SCEUA-9 0,6583 0,7538 0,0955 
SCEUA-6 0,6280 0,7271 0,0991 
 
 











SCEUA-15 0,6647 0,7492 0,0845 
SCEUA-9 0,6641 0,7573 0,0931 


















SCEUA-15 0,6768 0,7643 0,0875 
SCEUA-9 0,6728 0,7644 0,0915 
SCEUA-6 0,6428 0,7377 0,0949 
 ANNEXE VI 
 
PERFORMANCE EN CALIBRATION DES MODÈLES HYDROLOGIQUES À 6, 9 
ET 15 PARAMÈTRES LIBRES SELON LES INTERVALLES DE VALEURS DES 
CARACTÉRISTIQUES PHYSIQUES 
L’annexe 6 présente la performance en calibration des modèles hydrologiques à 6, 9 et 15 
paramètres libres, exprimée selon les intervalles de valeurs des caractéristiques physiques. 
L’annexe présente les caractéristiques physiques pour lesquelles la performance des modèles 
hydrologiques à 9 et 15 paramètres libres est similaire et fait suite à la figure 4.2, qui présente 
celles pour lesquelles la performance est distincte pour ces deux modèles hydrologiques. 
 
 
Figure–A VI–1  Performance des modèles hydrologiques à 6, 9 et 15 paramètres libres 
exprimée selon l'intervalle de valeurs des caractéristiques physiques 
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